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Resumen

L OS sistemas de identificacion automatica de emociones @z l@atan de de-
terminar el estado emocional de un locutor a partir de laactaristicas de su voz.
El nimero y tipo de caracteristicas utilizadas son, pootamto de los elementos
clave a la hora de disefiar este tipo de sistemas. Es necgearlos parametros
utilizados caractericen adecuadamente los diferentdssade habla, permitiendo
una correcta identificacion de cada emocién y minimizandarddoabilidad de
confusion entre estas emociones.

Sin embargo, no existe un consenso sobre qué parametrossomejores
para la identificacion de emociones. Un repaso de la litexgtermite comprobar
como los grupos de investigacion utilizan diferentes cotgside parametros, muy
diferentes entre si. Se utilizan indistintamente parassederivados de la forma
espectral de la sefial, las caracteristicas prosédicasidhgotal o incluso valores
derivados del contenido linglistico, en un intento de haltpellos parametros
gue realmente sean Utiles.

Este fenbmeno se agrava por la falta de un estudio sistantate analice la
efectividad de cada parametrizacion con el objetivo deraétar la mas favora-
ble. En la literatura existen varios trabajos que analizaatabacidad proporcio-
nada por diferentes parametros para la discriminacion deiemes. Sin embargo,
no presentan una vision completa del comportamiento ds patametrizaciones.
Muchos de estos trabajos analizan cada parametro de fodivadumal, lo que
puede dar lugar a interpretaciones no validas cuando estamptros se utilizan
en combinacion con otros. Otros estudios proporcionais @sarecision obteni-
das mediante evaluacion experimental para una cierta pataacion, con lo que
se puede deducir el comportamiento global de todo el comjdatpardmetros.
Sin embargo, no se suelen proporcionar los resultados gefasmetrizaciones
por separado, dando soélo los resultados de la combinadindon lo que no es
posible saber si esta combinacion realmente es mejor gparttes por separado.
Ademas, los diferentes estudios presentes en la litenatusan comparables entre
si, debido a las diferencias en la arquitectura de los exgetos, el nimero y tipo
de emociones, la calidad de las grabaciones u otros factéoedo tanto, no es
posible construir una visién completa de las propiedadesda parametrizacion
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simplemente comparando los resultados de los diferertiesjtrs publicados.

Mediante el trabajo desarrollado en esta tesis se preterle este vacio del
campo del habla emocionada. Se presenta un andlisis sigtehélas parametri-
zaciones acusticas mas comunmente utilizadas en la idantfn automatica de
emociones, determinando asi su capacidad para distingudiferentes estilos de
habla y su efectividad en los sistemas de identificacionaSertido especial cui-
dado en lograr que los resultados obtenidos para cada ustadeparametrizacio-
nes sean comparables entre si, utilizando para ello baskgtakey arquitecturas
comunes durante todo el proceso.

El andlisis presentado en este documento se ha llevado areabiante dife-
rentes meétodos, estudiando cada parametro por separaduda tle técnicas de
ranking de parametros), asi como considerando todo el mmngle parametros
(mediante medidas de dispersién multidimensional). Tembé describen los re-
sultados obtenidos en pruebas experimentales de ideditficautomatica, lo que
permite validar las conclusiones obtenidas durante elsasal

En una primera fase, se ha realizado el analisis sobre enescaxtuadas, uti-
lizando la base de datos de habla emoci@wlin. Las conclusiones resultantes
han sido posteriormente validadas en emociones naturdbeblg espontanea,
mediante la base de daté$BO. En ambos casos se ha llegado a conclusiones
similares, mostrando que aquellas parametrizacionese@gia@in por su capaci-
dad de discriminar emociones actuadas también obtienendgwes resultados
en situaciones mas reales.

Los resultados desvelan que los parametros prosédicos alidad: de voz
mas habitualmente utilizados no son los mas adecuadosgoaentificacion au-
tomatica de emociones, ya que las caracteristicas edpscfne@sentan mayor
capacidad de discriminacion. Este efecto es mas acusaddasa consideran
emociones naturales en habla espontanea.

Un analisis detallado de los parametros sugiere que el@seadimiento de
los parametros prosodicos y de calidad de voz probablersertebe a la dificul-
tad en el calculo de estos parametros a partir de la sefialzdéEsta dificultad
es todavia mas evidente en voz espontanea. Aunque lasecasticas prosodicas
y de calidad de voz son generalmente consideradas como igukeimportante
de la informacioén emocional, la extraccion de esta infoidramediante algo-
ritmos automaticos no es sencilla, 1o que provoca que lonpetros estimados
sean poco robustos y aumenten la confusion en el sistemasgifiozicion. Por el
contrario, las caracteristicas espectrales muestranmeatabilidad, a la vez que
transportan una cantidad de informacion emocional coraide, haciendo que
finalmente presenten mejores cualidades para la identditac
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AHOTSAREN bidez emozioak automatikoki ezagutzeko sisteatshtsaren
ezaugarrien bidez hizlari baten emozio-egoera zehazteahélburutzat. Beraz,
halako sistemen diseinuaren gakoetako bat da ebazteaereerabilitako ezau-
garrien mota eta kopurua. Ezaugarri horiek ondo bereizabéituzte hizketaren
estilo ezberdinak, emozio bakoitza ondo ezagutzeko awdteedeko eta emozio
horien arteko nahasketa murrizteko.

Hala ere, ez dago adostasunik emozioak ezagutzeko zem ghrametrorik
onenak. Literatura gainbegiratuz gero, erraz ikusten dekéta-talde bakoitzak
0s0 ezaugarri desberdinak erabiltzen dituela. Nahastuaiiltzen dira seinalea-
ren espektrotik, ezaugarri prosodikoetatik, ahots-koknaletik zein eduki lin-
guistikotik eratorritako parametroak, benetan erabilgkrdiren ezaugarriak aur-
kitzeko ahaleginean.

Egoera hori are larriagotzen du parametrizaziorik onema @en zehazten
duen azterketa sistematiko bat ez izateak. Parametrockzbkremozioak bereiz-
teko duten gaitasuna aztertzen duten hainbat lan ageriitdiraturan. Hala ere,
ez dute parametrizazioen berezitasunen ikuspegi oso@&enian horietako as-
kok banaka aztertzen dituzte parametroak, eta litekeersiedatako ondorioak
baliogabeak izatea parametrook bereiz edo beste batzbatara erabiltzen dire-
nean. Beste lan batzuek ebaluazio esperimentalen bidetako zehaztasun tasak
ematen dituzte, parametrizazio jakin baterako. Horretapgarri multzo baten
jokaera globala jakin daiteke. Baina, eskuarki, paraneetikkonbinazio osoaren
emaitza ematen da soilik, eta ez azpi-parametrizazio dirtedr banaka ematen
dutena. Beraz, ezin jakin daiteke konbinazio batek beré-@aametrizazioek
baino zehaztasun hobea ematen duen ala ez. Halaber,ulitaradurkeztutako
ikerketak ezin dira bata bestearekin alderatu, esperumardrkitektura, emozioen
mota eta kopurua, grabaketen kalitatea eta beste haintatieatasun direla eta.
Beraz, ezin daiteke eraiki, argitaratutako lan ezberderaaitzak konparatuz, pa-
rametrizazio bakoitzaren berezitasunen ikuspegi osoa.

Tesi honetan garatutako lanarekin, hizketa emozionakaiean dagoen hut-
sune hori bete nahi izan da: emozioen ezagutza automatgetdan erabilitako
parametrizazio akustikoen azterketa sistematikoa egietdahala, parametriza-
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zio bakoitzak hizketa-estilo ezberdinak bereizteko duaitaguna ondorioztatu
da. Kontu handia izan da parametrizazio bakoitzarekirutakio emaitzak bata
bestearekin konparagarriak izan daitezen, eta, horketadatu-base eta arkitek-
tura berdinak erabili dira prozesu osoan.

Dokumentu honetan aurkeztutako analisia hainbat metaduicez gauzatu
da: alde batetik, parametro bakoitza bakarka ikertuz (pat@ak sailkatzeko tek-
nikak erabiliz); bestetik, parametroen multzo osoa komtuartuz (banaketen sa-
kabanaketaren neurketak eginez). Emozioak automatikakjigzeko esperimen-
tuen emaitzak ere eman dira, horien bidez analisian |d&butadorioak egiaztat-
zeko.

Lehenengo atalean, antzeztutako emozioekin egin da endisrlin datu-
basea erabilita. Gero, lortutako ondorioak emozio nattmedko eta bat-bateko
hizketarako egiaztatu dirdIBO datu-basea erabiliz. Kasu bietan antzeko ondo-
rioetara heldu da: antzeztutako emozioak ondo bereiztakdigen parametroek
emaitza hoberenak ematen dituzte egoera errealetan ere.

Lortutako emaitzen bidez ikus daiteke ezaugarri prosatéitk edo ahots-
kalitatetik eratorritako parametroak ez direla onenak @aoak automatikoki eza-
gutzeko, nahiz literaturan erabilienak izan. Ahotsareaugarri espektralek emo-
zioak bereizteko gaitasun handiagoa dute; batez ere, emariralak eta bat-
bateko hizketa baliatzen direnean.

Parametroak xehe aztertuta, ondorioztatu da ezaugarsog@itmetatik eta
ahots-kalitatetik lortutako ezaugarrien etekin eskasagarri horien kalkuluaren
zailtasunean datzala. Zailtasun hori are handiagoa dadtako hizkeran. Nahiz
eta aski hedatua eta onartua den prosodiaren eta ahdttdalen ezaugarriak
emozio-informazioaren garraio garrantzitsua direla, @ewaza algoritmo auto-
matikoen bidez informazio hori ateratzea; horrenbesteijtko parametroak ez
dira oso sendoak, eta nahasmena handiagotzen dute ezagtéraan. Ezauga-
rri espektralak, bestalde, egonkorragoak dira, eta algidreemozioari buruzko
informazio nahikoa daramate; hortaz, aproposagoak dagugzarako.



Abstract

AUTOMATIC systems for emotion identification in the speeckls® detect
the emotional state of a speaker analysing the charaatsradthis or her voice.
Therefore, the type and number of characteristics that aneggo be used is
one of the key factors during the design of this kind of systefirhe features
should characterise the considered speaking styles aidéys® that they enable
a correct identification and minimise the confusion proligtamong emotions.

Nevertheless, there is no consensus about which featwed®st for the emo-
tion identification. A review of the literature shows thasearch groups use di-
verse feature sets, very different one from another. Paeamderived from the
spectrum, prosodic characteristics, glottal pulse ordistic content are used in-
discriminately, in an attempt to capture those featuresdtereally useful.

This phenomenon is aggravated due to the lack of a systestatig of the ef-
fectiveness of each parametrisation. There are severébvilotthe literature that
analyse the capability of different features to discringnamotions. However,
they do not provide a complete view of the behaviour of thesametrisations.
Many of these works analyse each feature individually, Whiay lead to con-
clusions that are not accurate when these features are usednbination with
others. Some other works provide experimental accuraeg fat a given parame-
trisation, so that the behaviour of the whole feature seteatteduced. However,
only the accuracy of the complete feature set is usuallyngi@ad not the results
of the different sub-parametrisations. Therefore, it i possible to know wet-
her this combination is really better than the individudb-garametrisations or
not. Furthermore, the studies present in the literaturenat@isually comparable
among them, due to the differences in the architecture oeperiments, the
number and type of emotions, the quality of the recordingmany other factors.
Therefore, it is not possible to build a complete view of thepgrties of each
parametrisation simply comparing the results from différgorks that have been
published.

The work developed in this thesis tries to cover this gap efibld of emo-
tional speech. It presents a systematic analysis of theséicquarametrisations
that are commonly used in the automatic identification of ®ong, evaluating
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their capability to distinguish the different speakinglesyand their effectiveness
in the automatic identification systems. A special care leenliaken in order to
ensure that the results are comparable among all the coedidarametrisations.
For that purpose, common databases and architectures bawmeubed all along
the process.

The analysis presented in this document has been carriedittutifferent
methods, evaluating each feature individually (by mearfeature ranking tech-
niques), but also considering the complete feature set @ansof multidimensio-
nal dispersion measures). Results of automatic emotiantifamtion experiments
are also described, so that the conclusions derived frorariagy/sis step can be
confirmed.

A first evaluation has been done with acted emotions, usie@énlin emo-
tional database. The resulting conclusions have beenataticafterwards for na-
tural emotions and spontaneous speech, withAHO database. In both cases
the results have been similar, showing that the parametnssathat provide good
discrimination for acted emotions are also the ones thabgst results in real
conditions.

Results reveal that prosodic or voice quality featuresctviare the most used
ones for this task, are not the best choice for automatic iematentification in
the speech, and that spectral features have better disation capability. This
effect is more noticeable with natural emotions and spauas speech.

A detailed analysis of the features suggests that the potorpgnce of pro-
sodic and voice quality parameters is probably due to tHedify of estimating
these features directly from the voice signal. This diffigué more evident in
the case of spontaneous speech. Although it is consideagg@ribsodic and voice
quality characteristics carry most of the emotional infation, it is very difficult
to extract this information with automatic algorithms. Jltauses the estimated
features to lack robustness and to increase the confusibe ilentification sys-
tem. On the contrary, spectral parameters show greatdlitytadind at the same
time, they carry a respectable amount of emotional infoienatmaking them
more suitable for identification purposes.
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LAS emociones forman parte de nuestra vida cotidiana. Tamosdihas senti-
MOS emociones que asumimos como parte de nuestra rutinarda fatural:
nerviosismo, alegria, tedio, melancolia, excitaciongiienza, exasperacion, aba-
timiento... Lalengua contiene una gran cantidad de térsmaoa expresar estados
emocionales. SegUowie (2000 esta riqueza de vocabulario para referirse a es-
tados emocionales es debida a la importancia que las miggnags sobre nuestra
vida, de forma que buscamos expresar con palabras el graitall@ emociones
gue podemos distinguir, algunas de ellas con diferencigssutiles entre si.

La importancia que las emociones tienen sobre el ser hunaahcaren su
funcién como herramienta de comunicacion entre las pess&os sentimientos
no son un elemento Unicamente propio y personal, sino gsigasa las fronteras
del individuo llegando a ser una herramienta para estabtetzeiones sociales.
Los seres humanos somos capaces de percibir el estado ealabéonuestros
semejantes y esta capacidad proporciona una importamteefde informacion y
comunicacion. De esta forma somos capaces de modificarieatss o incons-
cientemente, nuestro propio comportamiento en funciéradesimociones per-
cibidas en los demas. Por ejemplo podemos disculparnosrsis/igue hemos
molestado a alguien, modificar nuestro discurso si el imteitbr se aburre o es-
forzarnos mas si detectamos que nuestros superiores s&anudscepcionados
con nuestro trabajo.

No sdlo respondemos al estado emocional del préjimo, sirarguchas veces
confiamos en que nuestras propias emociones se expongamaectara ante los
demas sin necesidad de tener que expresarlas con palaluelsad/eces basta
con mirar con dureza para enviar un completo mensaje derdsaon, o sonreir
para comunicar todo lo contrario. Esta comunicacién noalatb las emociones
esta tan arraigada en nuestra forma natural de relacianaorlos demas que
la utilizamos incluso para relacionarnos con animales gtobj Es habitual que
una persona hable con su mascota tal y como lo haria con uppné@iandolo o
reprendiéndolo con el propio tono de voz. Pero no es mendbbhber a alguien
gritando a la pantalla de su ordenador cuando no consigelddancionar co-
rrectamenteReeves y Clifford2003 presentan una serie de experimentos en los
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gue se comprueba que los humanos tendemos a tratar con lagasagomo Si
fueran personas, sin importanos que estas maquinas sepades de compren-
der nuestros sentimientos.

En una época en la que se han hecho grandes avances paraigans@go-
municacion oral con las maquinas, desarrollando sistemasabnocimiento au-
tomatico del habla y de sintesis, esta comunicacién sigugaderandoséia, no
del todo natural. Gran parte de la culpa de esta percepci@n&precisamente el
hecho de que las maquinas no son empaticas, no pueden detesgaas emocio-
nes y modificar su comportamiento de acuerdo a ellas. Par, fardomunicacion
no es totalmente natural, tal y como se daria con otro serimoima

Una vez que se ha implementado una interfaz de comunicaerbahMoasica
con las maquinas (es decir, que puedan entender un menaajg @sponder
también de forma oral), el siguiente paso para conseguimayer naturalidad
consiste indudablemente en conseguir que sean capaceteddesry atender a
las expresiones no verbales que comunican nuestro estammae, y por qué no,
expresar también emociones en su respuesta. Aunque lasoeemexpresadas
por la maguina no sean auténticas, nosi@stg si proporcionan una naturalidad
afiadida al mensaje, que puede hacer que un interlocutornouotasidere la
comunicacién mas agradable.

1.1. Aplicaciones de la identificacion de emociones

Un sistema de identificacion automatica de emociones pcapw@ la herra-
mienta necesaria para que, con las reglas adecuadas, unmapgeda tomar
decisiones y modificar su comportamiento en funcién de lac&nadetectada.
Esto haria que la comunicacion hombre-maquina fuera mésfjupercibida con
mayor naturalidad por parte de las personas, que veriaraquaduina responde
a sus mensajes no verbales.

Sin embargo, sin llegar a buscar una comunicacion emoacionapletamente
natural con las maquinas (lo que de momento parece estarlééds éas posibi-
lidades de la tecnologia), existen aplicaciones inmeslgia pueden beneficiarse
de la deteccién automatica de emociones. Una de las primeedsan sido desa-
rrolladas consiste en la deteccidn de personas enfadadasti@flas en sistemas
automaticos de atencion al cliente. Esta deteccion perputesjemplo, transferir
la lamada a un operador humano, que posiblemente esté pestaalo para en-
tender y resolver el problema del cliente, asi como paratatealmarlo. De esta
forma se evita tener clientes insatisfechos a causa de ugaimadgue no puede
resolver sus problemakifn et al, 2007 Petrushin2000.

Este sistema también permite implementar un control autoode la calidad
del servicio ofrecido por el sistema automatico de aten@obal nimero de clien-
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tes que no pueden comunicarse el sistema es excesivo, puedstg sistema no
sea rentable. Claro que esto también puede aplicarse alopesdumanos: si las
llamadas atendidas por un operador humano en particulaaadeecuentemente
con clientes enfadados, es posible que la atencion ofr@cdase operador no
sea la adecuada.

Si en lugar de centrarnos en detectar el enfado tratamodeletalee! estrés y
el nerviosismo en la voz de una persona, podemos utilizestehsa en un entorno
diferente. Midiendo el nivel de estrés y angustia se puealezae una estimacion
de la urgencia de una llamada a un servicio de emergenciasrizgr la atencion.
Un sistema similar ya ha sido propuesto petrushin(2000 para un sistema de
mensajeria de vox¢ice mai), donde los mensajes se ordenan por prioridad segun
la urgencia expresada por la voz del locutor.

Desde un punto de vista mas ludico, se pueden desarrollaetesy mas-
cotas mecénicas con las que se pueda interaccionar emiocéotea de forma
natural, como con un perro que sabe cuando su amo esta ttestesta repren-
diendo. Ya existen en el mercado mascotas mecanicas pradasnparaentir
diferentes emociones segun las circunstancias. Algueospdps son Furby (Ti-
ger Electronics), Aibo (Sony) o Qrio (Sony). El siguientespa&s conseguir que
esta comunicacion emocional sea bidireccional, es de@rtambién identifique
las emociones de sus amos. En este sentido se estan desdoolarios traba-
jos de investigacion, como por ejemplo el@ernaikaa y Raducanu2007), que
han implementado un sistema de identificacion de emocianesséros y lo han
integrado en el robot Aibo. Aunque de momento la Unica restpuael robot ante
una emocion es el imitarla, supone una herramienta fundahgara que en un
futuro el robot pueda reaccionar en funcién de la emociéeatieda.

Si nos centramos en la tecnologia del habla, una correatéfidacion de la
emocion en la voz puede permitir mejorar la precision de istersas de reco-
nocimiento automatico del habla y de reconocimiento dettoclios sistemas de
reconocimiento estan generalmente entrenados con vorneotemocionada.
Sin embargo, es sabido que el estado emocional de un lodetidaal sistema
fonador, y por tanto, a las caracteristicas de la voz. Dehidsto, los sistemas
de reconocimiento presentan una mayor tasa de erroresaganditilizados con
voz emocionadaBosch 2003. Si fuéramos capaces de detectar esta emocion,
se podria adaptar el sistema de reconocimiento para c@sttar su efecto, bien
adaptando los modelos utilizados, o bien realizando aligande normalizacién
como proponeMVu et al. (2009.

Otra aplicacion interesante en el campo de las tecnologidsathla es la po-
sibilidad de realizar una transcripcion automatica de taga@ones de un locutor.
Junto con un sistema de reconocimiento automético del legldapermitiria no
s6lo saber qué se ha dicho, sino como se ha dicho. Por un la€de ser bene-
ficioso para los sistemas de transcripcién automética qestae desarrollando
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para personas con deficiencias auditivas. Por otro, lensést de traduccion auto-
matica voz-voz pueden utilizar esta informacion emocipaah sintetizar la sefial
en el idioma de salida, imprimiendo a la voz una emocion sinailla detectada,

de forma que el oyente percibe la totalidad del mensaje gloewaor pretendia

transmitir, tanto de forma verbal como no verbal.

Por ultimo, también existen aplicaciones enfocadas ahalraje y la educa-
cion emocional. Al igual que se estan utilizando tecnolegia reconocimiento
del habla para desarrollar sistemas para ayudar a que s@npsrcon deficien-
cias auditivas y neuromusculares aprendan a vocalizaeaamenteSazet al.,
2009, pueden desarrollarse programas que, a modo de juego cetioiap, per-
mitan aprender a identificar las emociones del préjimo, talmo propone hacer
Petrushin2000 con nifios autistas.

1.2. Motivacion y objetivos

Una de las claves a la hora de implementar un sistema defidacitin au-
tomatica de emociones en el habla es la seleccion de un ¢orgamparametros
adecuado para esta tarea. Estos parametros, utilizadosaacterizar los dife-
rentes estilos de habla, tienen un gran efecto sobre |lokadss del sistema de
identificacion. La fiabilidad de la clasificacion, la capacigara adaptarse a vo-
ces de locutores diferentes a los del entrenamiento, of@daa ton emociones en
el habla natural dependen en gran medida del tipo de patiaaeedn utilizada.

Sin embargo, no existe un consenso sobre qué parametrossomejores
para la identificacion de emociones. Un repaso de la litexgtermite comprobar
como los grupos de investigacion utilizan diferentes cotgjside parametros, muy
diferentes entre si. Se utilizan indistintamente parassederivados de la forma
espectral de la sefial, las caracteristicas prosodicasidhgotal o incluso valores
derivados del contenido linglistico, en un intento de hatpiellos parametros
gue realmente sean utiles. Este fenbmeno se agrava potdad&alun estudio
sistematico que analice la efectividad de cada parameitiizaon el objetivo de
determinar la mas favorable.

Este trabajo pretende cubrir, al menos en parte, este \Rmiello, el objetivo
principal de esta tesis es realizar un analisis sistemégctas parametrizacio-
nes mas habitualmente utilizadas en los sistemas de idanidn automatica de
emociones en el habla, y determinar su utilidad para estéfidacion. Concreta-
mente, el estudio se centra en los pardmetros de naturalestéca: caracteristicas
espectrales, prosédicas y de calidad de voz.

Para alcanzar este objetivo y conseguir que las conclusaiitenidas sean de
utilidad en sistemas reales de identificacion de emoci@sesecesario, ademas,
tener en cuenta los siguientes objetivos parciales:
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= Realizar el analisis de tal forma que los resultados pueelacsnparados
en igualdad de condiciones entre las diferentes paramaeivizes conside-
radas. Esto implica utilizar una misma base de datos y unaanisetodo-
logia en todos los casos.

= Analizar no solo las parametrizaciones individuales, su® combinacio-
nes. Esto es necesario para poder tener una vision globalefecécia de
todas las posibilidades, puesto que la utilizacion coajdletvarias fuentes
de informacién puede ser provechosa para reducir el errioledéificacion.

= Comparar y evaluar las dos técnicas de fusion de informam#shabitua-
les a la hora de realizar la combinacion de parametrizasidosion tem-
prana (o fusién de parametros) y fusién tardia (o fusion dsifatadores).

= Determinar, a partir de los anteriores analisis, la cajpacak discrimina-
cion de emociones proporcionada por cada una de las paizeneines y
sus combinaciones, y en Ultima instancia, determinar cui mejor.

= Realizar todos los procesos de parametrizacion de forralrtente auto-
matica, sin supervision humana. Generalmente, en unaaajdlic real de
identificacion automatica de emociones, todo el procesoxttaceion de
parametros debe realizarse de forma automatica. Paragjoerelusiones
extraidas a lo largo de este trabajo sean aplicables a pstddientornos,
es necesario que estas parametrizaciones se realicerabajosmas con-
diciones. Esto puede implicar tener que modificar algungsramos de
procesado de sefial habitualmente utilizados durante Hacexbn de para-
metros, o incluso disefar algoritmos completamente nuevos

1.3. Esquemade la tesis

El capitulo2 realiza una revisién de la literatura publicada en el campo d
la identificacion automatica de emociones en el habla. Ri@das alternativas
mas utilizadas para cada uno de los aspectos relevanteal pigsaiio de sistemas
automaticos de identificacion de emociones: bases de datdsgarrollo, para-
metrizacion de sefiales y algoritmos de clasificacion. Tami@coge y compara
la precision obtenida por los trabajos de investigaciénm@aesentativos en este
campo, relacionando estos resultados con las técnicemdébk en cada caso.

El capitulo3 describe los diferentes parametros que van a ser evaluados y
el procedimiento utilizado para su calculo. Algunos de £ptocedimientos han
sido desarrollados especialmente para el estudio preseataesta tesis. Todos
los pardmetros considerados (caracteristicas espactpatesddicas y de calidad
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de voz) tienen naturaleza acustica, es decir, pueden samidbs directamente a
partir de la propia sefal de voz.

El capitulo4 presenta el andlisis de los parametros en cuanto a su cagacid
para discriminar emociones en la voz. Para el desarrollcideamalisis se utiliza
una base de datos de habla emocional actuada que incluyscmads en siete
estados emocionales diferentes. Los resultados son gadaediante pruebas
empiricas de identificacion automatica de emociones.

En el capituldb se comprueba si las conclusiones obtenidas en el analisis de
los pardmetros son generalizables. Para ello se realizasarie de pruebas so-
bre una base de datos diferente. Esta nueva base de daiese@nabaciones de
cinco emociones naturales y un mayor numero de locutorese€tas pruebas se
pretende comprobar silas conclusiones obtenidas acelazagacidad de discri-
minacion de los pardmetros pueden extrapolarse a otras@meago consideras,
asi como al caso de emociones naturales y voz espontanea.

Por ultimo, el capitul® contiene las conclusiones generales derivadas de este
estudio y alternativas para trabajos futuros.
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LA identificacién de emociones consiste en asignar una eéti@meocional a una
muestra de voz en funcidn de la emocion percibida en la miEmaste sentido la
identificacion de emociones puede describirse como ungmubtle clasificacion,
donde cada muestra de voz es clasificada en una de las ensctrsderadas.

La Figura2.1 presenta la arquitectura tipica de un sistema automatictade
sificacion, separando cada una de sus etapas. El sistena derdos fases, una
de entrenamiento, en donde se crean los modelos de habl#eiaute, y otra de
clasificacion, en donde se utilizan estos modelos pardficksias muestras de
entrada.

Entrenamiento
—»| Entrenamiento

{
Pardmetros
®

—> Clasificador

Clasificacion

FIGURA 2.1: Esquema general de un identificador de emociones.

Durante la fase de entrenamiento el sistema aprende lagerdsticas de cada
estilo utilizando una base de datos de habla emocionadadimdes de la base
de datos se procesan para extraer parametros que pernsitiagyuir las diferen-
tes emociones entre si. Con estos parametros y conociemaaoleion a la que
pertenece cada sefial se entrenan los modelos del clasificado

En la fase de clasificacion el sistema se utiliza para ideatifa emocion pre-
sente en muestras de voz desconocidas. Para ello se cdtifzarametros de la
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nueva muestra, y se utilizan los modelos entrenados amteside para determi-
nar su emocion.

En esta breve descripcidon del sistema de clasificacion puigkmtificarse
los elementos clave para desarrollar el detector de emexidrabase de da-
tos de entrenamientodefine qué emociones sera capaz de discriminar el sistema
y bajo qué condiciones. Lgzarametros deben ser cuidadosamente selecciona-
dos puesto que determinan la capacidad del sistema paragdistuna emocion
de otra. Por ultimo, utilizar el tipo deodelocorrecto es fundamental, ya que es
el elemento del que depende la decision final.

En las siguientes secciones de este capitulo se realizaevis&n de las al-
ternativas que ofrece la literatura para cada uno de estoseatos clave. La sec-
cion2.1presenta las diferentes bases de datos de habla emocEp@iitiles, con
cada una de sus caracteristicas. Los diferentes pararatlizeslos para la identi-
ficacidn de emociones en el habla son tratados en la sezédan la seccior?.3
se analizan los posibles clasificadores y modelos. Poralkgrproporcionan unas
conclusiones generales respecto a este estado del arteemtian?.4.

Aunque es dificil realizar una comparacion entre los siatepresentes en
la literatura (ver secci6@.4), se ha tratado de describir algunos sistemas como
ejemplo para proporcionar una idea general del estado @ey das alternativas
propuestas.

2.1. Bases de datos de habla emocional

La seleccion de la base de datos de trabajo merece una aiespiécial du-
rante el proceso de planificacion del sistema de identificade emociones, ya
gue se trata del elemento que determinara qué emocionesapatade detectar y
bajo qué condiciones podra ser utilizado el sistema.

Las caracteristicas méas importantes de una base de databldeesmocional
son:

= La naturaleza de las emocionedDependiendo de si las emociones graba-
das son naturales o actuadas el sistema tendr4 mayor o nagraaidad de
identificar emociones en el habla espontanea.

= El nimero y tipo de emocionesEsto influye directamente en las emocio-
nes que el sistema sera capaz de reconocer. Un mayor nunarmdmnes
a identificar también provoca una mayor probabilidad de usidh entre
ellas.

= El nimero de locutores grabadosA mayor niumero de locutores, mayor
sera la capacidad del sistema para generalizar y detectariamas en la
voz de personas que no forman parte de la base de datos deemtato.
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= La calidad de las grabacionesUna base de datos grabada en un entorno
acondicionado, libre de ruido, facilita en gran medida lacierizacion de
las emociones. Sin embargo, hace que el sistema tenga nidsmas si
posteriormente es utilizado en condiciones reales de antdmente.

Existen diferentes bases de datos disponibles para efdiésae sistemas de
habla emocional, cada una con sus caracteristicas pargsugn funcion del ob-
jetivo para el que ha sido grabada (reconocimiento autcmdg! hablaRAH),
conversion de texto a habl&TH), analisis de habla emocional). Esta seccion
analiza las caracteristicas mas importantes de las pailesifpases de datos dis-
ponibles. En la Tabla.1 al final de la seccién puede encontrarse un resumen de
estas caracteristicas. No se pretende realizar una me@giaustiva de todas las
bases de datos de habla emocional existentes, tan s6lo d&asignificativas
para permitir comparar las diferentes caracteristicagslenismasCowieet al.
(2005 y Ververidis y Kotropoulog2006 presentan una revision mas completa
con estas y otras bases de datos.

2.1.1. Naturaleza de las emociones

El mayor problema a la hora de grabar una base de datos erabegoonse-
guir que una persona muestre una emocion para poder grabaelen utilizarse
cuatro técnicas diferentes para lograr que las emocior@msmftiurante la graba-
cion de la base de datoSgmpbell 2000.

Emociones actuadas

Se trata de la técnica mas sencilla, en donde los locut@esitetexto prede-
finido fingiendo la emocién indicada. Este tipo de grabaggnesde hacerse en
una sala acondicionada, con lo que se obtiene un controbktutee las condicio-
nes de grabacion y el contenido de los textos. Por el cooffamporciona poca
naturalidad en la expresion de las emociones, generalrdebtdo a la sobreac-
tuacion. Puesto que el locutor no tiene ninguna otra formexgeesar la emocion
solicitada que la propia voz, no puede apoyarse ni en gestosah contenido del
texto, tiende a exagerar para que las emociones sean iciies Batlineret al,
2000.

Esta técnica se utiliza sobre todo para grabar bases deatetotadas a siste-
mas deCTH emocionada, donde obtener grabaciones de alta calidacheseral
muy importante. Ademas, debido a la sobreactuacion, eateslile datos reco-
gen expresiones emocionales muy identificables, adecymdlasdesarrollar un
sistema deCTH emocionada, donde lo importante es que el oyente reconazca |
emocion pretendida.
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También es una técnica muy utilizada para hacer analisisdods la sefial de
voz emocional. Al tener un total control sobre los textoddsise puede grabar el
mismo texto en cada emocidn, con lo que se facilita la conearalirecta de las
caracteristicas en los diferentes estilos.

Emociones estimuladas

En este caso se hace leer al locutor un texto con un alto adatemocional,
de forma que esa emocion se refleje en la voz. Se espera que texta alta-
mente emotivo las emociones se reflejen mas facilmente eszlaim necesidad
de sobreactuar, con lo que se obtiene una mayor naturaidgaitécnica permite
mantener un alto control sobre las condiciones de grabgaboontenido de los
textos, aungue se pierde la capacidad de grabar textoglpatal

Emociones evocadas

Consiste en hacer que el locutor se ponga en una situacidiivaryida des-
criba. Por ejemplo, haciéndole recordar momentos emotieosu vida, 0 mos-
trandole una serie de imagenes con alto contenido emogigidiéndole que las
comente.

Las grabaciones obtenidas mediante esta técnica son muihmaturales,
ya que no se pide al locutor que sus emociones sean recagcybpor tanto,
Nno necesita sobreactuar. Por el contrario, se pierde leciciuhde controlar el
contenido de las grabaciones, aunque todavia se puedantilia sala especial y
controlar las condiciones de grabacion.

Emociones reales

Las bases de datos de emociones reales suelen obtenersedegaogramas
de televisién con alto contenido emotivo (debates, progeade telerrealidad,
etc.), a través sistemas de mago de @D, Wizard of O, o mediante entre-
vistas y debates preparados en los que el entrevistador eratmt trata de forzar
discusiones de carga emotiva. Contienen emociones tattegmaturales, sin em-
bargo, en este caso no se tiene ningun control sobre el ¢dotanas condiciones
de grabacién.

Siendo un procedimiento totalmente incontrolado, en elggi®cutores sien-
ten las emociones de forma espontanea, es muy complicadhr kjgmplos de
ciertas categorias. Generalmente suelen obtenerse egplhabla neutra (la
mayoria), ira/agresividad (debaté&¥0Z2), tristeza (telerrealidad) y frustracion
(WO2).

Esta técnica presenta ademas la dificultad afiadida de teeatiquetar ma-
nualmente las emociones grabadas, ya que no hay ningumeneéesobre qué
emocion esta sintiendo el locutor en cada momento. Estesttido manual puede
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ser muy dificil, puesto que las emociones humanas casi rsamgauras, y se mez-
clan muchas de ellas a la vez. Por lo tanto, no es sencillogef&r una unica
etiqueta para identificar el estado emocional del locutocagla momento. Ge-
neralmente se necesita analizar el resultado de variasegidores y buscar un
consenso entre todos para asignar las etiquetas defirdtiaaggrabaciones.

Todas estas técnicas tratan de buscar un punto de trabajwdgttre la natu-
ralidad de las emociones y el control sobre las grabacidresn extremo estan
las emociones actuadas, con un control total sobre el ddotgrias condiciones
de grabacion pero con poca naturalidad debido a la sobesagtu En el otro
extremo estan las emociones reales, totalmente natuypalessin ningun control
sobre las grabaciones. La Figlt@ muestra de forma grafica el compromiso de
cada una de las técnicas.

ad

2 % reales

Naturali

evocadas

* estimuladas
* actuadas

x,

Control

FIGURA 2.2: Diagrama representando la naturalidad de la emocion fregite
control sobre las grabaciones.

En general las bases de datos actuadas proporcionan eemeai@uetipicas
muy intensas y totalmente separadas entre si. Esto haceaunemnss faciles de
distinguir una de otra. Sin embargo las emociones humamnas/ez se dan de
forma aislada y con total intensidad, sino que generalmenteie se siente es
una conjunto de emociones combinadas. Esta mezcla hacegueliiciles de
distinguir entre si en muchos casos. Por tanto, las baseatdgs de emociones
naturales proporcionan un marco realista para el desaellsistemas de reco-
nocimiento automatico de emocion&sNE), donde el objetivo final es detectar el
estado emocional de un locutor hablando de forma natural.

También es cierto que el ser humano muchas veces no exptaifasremo-
ciones con total intensidad, con lo que es aun mas compldeominar si una
emocion esta presente o no. A este respecto es interesamsdade datos de
Iriondoet al. (2000, donde se recogen las emociones en tres intensidadexdifer
tes, lo que puede facilitar un estudio de las caractergstiehhabla emocionada
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en funcion de la intensidad.

2.1.2. Numero de emociones

Existe una corriente muy extendida en el campo de la psi@lpge separa
las emociones entre basicas y secunda@asvie, 2000. Segun esta corriente,
las emociones basicas son aquellas que son universalnoaoiedas en todas las
culturas, presentan unas caracteristicas muy diferentes &, y son las Unicas
gue pueden darse con total intensidad. Por su parte las @mescsecundarias
nunca son tan intensas y se presentan con caracteristices riéerenciadas.
Aunque no se ha llegado a un acuerdo sobre cuales son lasos@®biasicas, por
regla general se acepta que son las incluidas en el conjpmdaiclo comdhe big
six miedo, ira, alegria, tristeza, sorpresay asco.

La mayoria de las bases de datos recogen todas 0 algunasaseestcio-
nes basicas, aunque a veces se sustituye alguna de ellasgaras oportuna
para los objetivos para los que fue grabada. Es el caso desdéadeadatoBer-
lin (Burkhardtet al., 2005, que sustituye el asco por el aburrimiento, o de la
MozziconacciMozziconacci y Hermes200Q que cambia asco y sorpresa por
aburrimiento e indignacién. Una de las emociones de la que sedrescinde
es la sorpresa, tal y como se hace en la prdfaaziconaccien Magdeburger
(Wendt y Scheich2002, Ruslana(Makarova y Petrushijr2002, y en las bases
de datos dé&mir et al.(2000, McGilloway et al.(2000 y Petrushir(2000. Tam-
bién el asco parece ser evitado muchas veces, ya que no eséhter erBer-
lin (Burkhardtet al,, 2005, DES(Engberg y Hanser1 996, SES(Monteroet al.,,
1999, Mozziconacc{Mozziconacci y Herme=2000 ni en las bases de datos de
McGilloway et al. (2000 y Petrushin(2000. Tal vez la razon sea que el asco
es una emocioén muy dificil de detectar a través de la 8ohere(2003 explica
esta dificultad en términos evolutivos, indicando que ab aeca transmitido mas
eficientemente a través del rostro que la voz. Alternativae8anse y Scherer
(1996 sugieren que la expresion natural del asco en la voz searsfijre todo
mediante interjecciones cortas (por ejempigh!, puaj!) en lugar de mediante
frases completas con caracteristicas acusticas concretas

Cuando la base de datos se graba para una aplicacién coswedtaocurrir
que el nimero de emociones reflejadas se reduce al minimgjeado sélo aque-
llas que interesan. Es el caso de las bases de 8a88Hansen y Bou-Ghazale
1997 y Drivers (Fernandez y Picar@000, ambas enfocadas a desarrollar siste-
mas deRAH en condiciones reales de ruido y estrés intenso. Estas thaskedos
recogen basicamente voz estresada a volumen alto y con narmiado efecto
Lombard.

Tampoco suele ser muy variado el contenido de las grabaciogiadas con el
método deNVOZ. En estos casos suele recogerse sobre todo enfado y frastrac
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cuando la supuesta maquina no obedece a los comandos wslitald/ como se
refleja enSmartKom(Schielet al,, 2002.

Por ultimo, hay unos pocos grupos de investigacion que hagadio de abrir el
abanico de emociones grabadas hasta superar la decenasBjemplos son las
bases de datcSVEESSBanse y Schered 996, Belfast(Douglas-Cowieet al,,
2000 y EPST(Libermanet al, 1999. Ademas de las emociones consideradas
basicas, estas bases de datos incluyen, entre otras, tenictay desesperacion,
desprecio, jubilo, interés, verglienza, orgullo y panico.

2.1.3. Numero de locutores

El nUmero de locutores que debe tener una base de datos @decmadtio-
nal depende de la aplicacién que se vaya a dar a la misma. BEs@de querer
desarrollar un sistemB8AE, es conveniente disponer de muchos locutores para
gue sea capaz de aprender la variabilidad inter-locutasj p@der reconocer las
emociones expresadas por personas que no forman partenjiehtoode entre-
namiento. Por el contrario, el desarrollo de sistemaSTe emocionada puede
realizarse con bases de datos de un Unico locutor, sobrsiteddrata de sintesis
concatenativa.

Por tanto es l6gico que el nimero de locutores varie muchasediferentes
bases de datos disponibles. Las dedicadas a sist@ités a analisis general del
habla son las que menos locutores contienen, no superandad@tos casos los
cuatro locutoresliES(Engberg y Hanser1 996, Interface(Hozjanet al.,, 2002,
Magdeburgern(Wendt y Scheich2002, Mozziconacc{Mozziconacci y Hermes
2000, AhoEmol(Navaset al,, 20040, AhoEmo2 Saratxagat al,, 2006).

En cuanto a las bases de datos dedicadas al desarrollo @enasst
RAE, contienen un numero mas elevado de locutores para recagea-|
riabilidad inter-locutor. La mayoria recogen mas de 20 toams, como
Belfast (Douglas-Cowieet al., 2000, AIBO (Batlineret al,, 200§, SmartKom
(Schielet al,, 2002, Baggage los¢Scherer y CeschR000 o las bases de datos
de Amir et al. (2000, McGilloway et al. (2000 y Petrushin2000. Sin embargo
algunas se quedan por debajo, coBerlin (Burkhardtet al, 2005, GVEESS
(Banse y Scherefi996 y ESMBSNwe et al,, 2003.

2.1.4. Conclusiones del analisis de las bases de datos

Las principales caracteristicas de las bases de datos tiedmbcional vie-
nen condicionadas sobre todo por el objetivo para el quefugrabadas. Si este
objetivo era el desarrollo de sistem@$H, suelen contener muy pocos locutores
(a veces tan solo uno) y emociones actuadas, muchas veabdenoénte exage-
radas. Aungue en ocasiones este tipo de bases de datostatilzmddas para el
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disefio de experimentos de identificacion automatica de iemes, son sin duda
alguna las menos adecuadas para ello, ya que los resulthsirsdms son muy

poco realistas. Debido a la falta de locutores no es postlalézar experimentos

independientes de locutor, por lo que el resultado no eampftable a situacio-

nes reales. Ademas, al tratarse de emociones en su mayoréacinadas, estos
resultados tampoco son aplicables a la vida real, dondeda#estaciones emo-
cionales son mucho mas sutiles.

Idealmente los sistemd&SAE deberian desarrollarse sobre bases de datos de
emociones reales, no sobreactuadas. Sin embargo este tjases de datos pre-
senta como inconveniente un numero generalmente redueiémdciones. De-
bido a la metodologia utilizada para su grabacion (debtksrealidad\WOZ)
so6lo se consigue recoger un escaso numero de expresioneslgente negati-
vas (enfado, tristeza, desesperacion, frustracion). Gantrapartida, suele tra-
tarse de bases de datos con un elevado niumero de locutomse kumado a
la naturalidad de las emociones proporciona resultadosrealistas. Son, por
tanto, muy adecuadas para el disefio de sistemas de idendificzsspecializados
en esas emociones negativas, como por ejemplo, sistenoasaicos de atencion
al cliente. Para sistemas mas generalistas, capaces geeétde otras expresiones
emocionales, seria necesario escoger bases de datos maligias que amplian
el abanico de emociones.

Aquellas bases de datos que tengan muy pocos locutoresateber descar-
tadas para desarrollo de sisteni&sE, debido a la imposibilidad de disefiar ex-
perimentos independientes de locutor. Esta independdediacutor es la Unica
forma de extrapolar los resultados de los experimentosiacsiines reales en las
gue el sistema debe identificar la emocién de un locutor desido. A este res-
pecto se puede considerar que una base de datos con mend®dedHores es
inapropiada para los sistem@s\E.



TABLA 2.1:Resumen de algunas bases de datos de habla emocional.

Base de datos #Emo #Loc Contenido Tipo Idioma Objetivo Obsegaciones

DES 5 4 * Actuadas Danés CTH * Se grabaron 2 palabras, 9 frases yrafgs por locutor y

(Engberg y Hansen emocion.

1996

GVEESS 14 12 280 frases Estimuladas Ficticio RAE, Inicialmente 1344 frases que se evaluaron en naturaliddehe i

(Banse y Scherey Andlisis tificacion, eliminando las que tenian una puntuacion iofeal

1996 40% en naturalidad o del 66% de tasa de identificacion. Las
frases son un conjunto de fonemas indo-europeos, pronuncia
bles pero sin sentido.

SUSAS Estrés* 32 16000 frases Reales, Inglés RAH * Enfocada a aplicaciones de RAH bajo efectos detesy

(Hansen y Bou-Ghazale Actuadas ruido. Basicamente contiene grabaciones bajo presidip de

1997 fondo, efecto Lombard, etc.

EPST 14 8 9 horas Actuadas Inglés Andlisis

(Liberman et al,

1999

SES 5 1 * Actuadas Castellano CTH * 3 parrafos cortos, 15 frase® padabras aisladas repetidas

(Montero et al, en cada emocion.

1999

Lost luggage Varias* 112 10-20 min/loc Reales Inglés, RAE * Grabadas en el mostrador de maletas perdidas de un ae-

(Scherer y Ceschj Francés ropuerto. Contiene principalmente irritacion/enfadosigea-

2000 cién/tristeza, preocupacion/estrés y buen humor.

Belfast Varias 125 239 frases Reales Inglés RAE Grabaciones tontdantrevistas personales (30) y progra-

(Douglas-Cowieet al., mas de television (209), expresando por tanto un gran abanic

2000 de emociones.

Driver 2 4 Reales Inglés RAH Similar a SUSAS, esta enfocada a cansistemas de RAH

(Fernandez y Picard
2000

bajo situaciones de presion. Se grabd a personas que eentest
ban a problemas matematicos mientras manejaban un simula-
dor de conduccion.

Continda en la siguiente pagina
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TABLA 2.1: Continuacion.

Base de datos Emo #Loc Contenido Tipo Idioma Objetivo Obsenciones

Amir 5 31 Evocadas Hebreo RAE Habla espontanea de recuerdovesnudra el locutor.

(Amir et al,

2000

Iriondo 7 8 2x3 Actuadas Castellano CTH * Los textos se grabaron en 3 itadses de emocion diferen-

(Iriondo et al, textos/loc/emo* tes.

2000

McGilloway 5 40 5 textos/loc/emo Estimuladas Inglés RAE

(McGilloway et al,

2000

Mozziconacci 7 3 5 frases/loc/emo Estimuladas Holandés Anélisis

(Mozziconacci y Hermes

2000

Petrushin 5 30 4 frases/loc/emo Actuadas Inglés RAE

(Petrushin,

2000

Interface 7 2/idioma  175-190 Actuadas Inglés, CTH, Cooperacion entre 4 sedes, cada una grabando en un idioma.

(Hozjan et al., frases/loc/emo Castellano, Analisis Cada sede debia grabar como minimo 6 emociones definidas,

2002 Francés, aungue luego algunas grabaron variaciones del neutra¢api
Esloveno alto, lento, etc.).

Magdeburger 6 2 200 Actuadas Aleman* Analisis * Palabras sin sentido consaisiidegin las reglas de pronun-

(Wendt y Scheich palabras/loc/emo ciacion alemanas.

2002

Ruslana 6 61 10 frases/loc/lemo  Actuadas Ruso RAE

(Makarova y Petrushin,

2002

SmartKom Varias* 45 9 minutos/loc Reales Aleman RAE * Emociones reatenadas mediante el método WOZ. Basi-

(Schielet al,, camente frustracion, enfado y neutro.

2002

Continda en la siguiente pagina

[euoId0WSa B|gey ap Sojep ap saseyg ‘T'Z

6T



TABLA 2.1: Continuacion.

Base de datos Emo #Loc Contenido Tipo Idioma Objetivo Obsenciones

BabyEars 3 12 30-50 frases/loc Reales Inglés RAE Grabaciones deggdnadres interactuando con sus hijos de

(Slaney y McRoberts 10-18 meses.

2003

Groningen * 238 20 horas Actuadas Holandés RAH * Los textos leidos eosth muchas citas de caracter emotivo

(Choukri, 2003 para provocar habla emocionada.

ESMBS 6 12 10 frases/loc/lemo  Actuadas Birmano, RAE 6 locutores por cada idioma.

(Nweet al, Mandarin

2003

AhoEmol 7 1 170 grabacio- Actuadas Euskera CTH, * Contiene frases largas y palabras aisladas, tanto sezaanti

(Navaset al,, nes/emocion* analisis mente neutras como relacionadas con la emocion.

2004b

Berlin 7 10 535 frases Actuadas Aleman RAE Las frases fueron evaluadas para gamasti naturalidad y re-

(Burkhardt et al, semanticamente conocibilidad.

2009 neutras

AIBO Varias* 51 9 horas Reales Aleman RAE * Grabaciones de nifrigietido al robotAIBO mediante co-

(Batliner et al., mandos de voz. Muchas emociones registradas, pero como al-

20006 gunas estan muy poco representadas, suelen agruparse en 4 o f
categorias.

AhoEmo2 7 2 702 Actuadas Euskera CTH,

(Saratxagaet al,, frases/emocién analisis

2006

0¢
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2.2. Paradmetros para la identificacion de emociones
en el habla

El tipo de parametrizacion utilizada tiene una gran infliezsobre el com-
portamiento de un sistema de identificacion de emocionespagmetros que se
extraen de la sefial de voz determinan en gran medida la dapadel sistema
para distinguir las emociones y para adaptarse a vocesutetes desconocidos.
Una parametrizacion adecuada para la identificacion deiemexcdebe tener:

= Una elevadaarianza inter—emocioén Si los parametros extraidos a partir
de sefiales correspondientes a distintas emociones sonifawgntes entre
si, se facilita la discriminacion entre estas emociones.

= Una reducidavarianza intra—emocién Los parametros calculados a partir
de sefiales de una misma emocion deben ser muy similaresiedgdorma
gue se reduzca la confusion entre las diferentes emoci&sés.incluye
gue los parametros sean estables frente a cambios de |ateiforma que
tengan valores similares independientemente de la icehtid la persona
gue habla. En caso contrario el sistema no podra identifaraectamente
las emociones de locutores para los que no haya sido entrenad

Uno de los mayores problemas a la hora de decidir los parésnatutilizar
es que no hay una base tedrica soélida que relacione el estemomal del locu-
tor con las caracteristicas de su v&eljerey 2003. La mayoria de los trabajos
llevados a cabo en este campo se basan en parametros obgepattir de la com-
paracion directa de sefiales de voz con diferentes emocigsiestécnica permite
estimar las diferencias acusticas entre las sefiales, apior, determinar qué pa-
rametros pueden servir para identificar esas emocionesn8iargo, no disponer
de la base tedrica para relacionar la emocion con estag@asticas acusticas
supone una gran desventaja. Debido a la complejidad de & defvoz, nunca
se puede estar seguro de que las diferencias encontradastaezbmparacion
directa sean debidas al estado emocional del locutor o a taobores como el
entorno, ruido, diferencias en el equipamiento o identatdocutor. También es
muy posible que otras caracteristicas diferenciadorasaparhsido descubiertas
al estar ocultas bajo la complejidad de la sefial.

La falta de esta teoria acustica de las emociones provieleeptepia teoria
emocional. La psicologia no ha llegado a un acuerdo sobreguéa emocion,
mucho menos, como llega a afectar a nuestra mente y cuéguadlius 2000.
Solo unos pocos autores han intentado desarrollar una tpegidescriba los cam-
bios fisioldgicos provocados por el estado emocional (veejgmmplo los trabajos
deScherer(2000 y Ekman(1992). Estos trabajos toman como referencia la teo-
ria DarwinianaDarwin, 1872, que afirma que las emociones son producto de una
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necesidad evolutiva. Segun esta teoria, los cambios figoal® provocados por un
cierto estado emocional responden a la necesidad de prepatzerpo ante los
factores que provocan dicha emocion. Por ejemplo, sentimedo para prepa-
rarnos ante un peligro. Para ello el cuerpo responde incriaméo la segregacion
de adrenalina, lo que provoca un aumento de la frecuenaiacar, la presion
sanguinea y la tension muscular. También se abre la bocaparantar el flujo
de aire y se corta la salivacion. Todo ello hace que el cuesfodispuesto para
enfrentarse a un peligro, bien sea huyendo o contraatacéndios estos cambios
tienen un efecto sobre la fisiologia del aparato fonadory sstefleja en las ca-
racteristicas de la voN{ve et al, 2003 Williams y Stevens1981). Al tensarse
los musculos también lo hacen las cuerdas vocales y los hegsesponsables de
la respiracion, provocando un incremento en el tono y ertéamsidad del sonido.
Al abrirse la boca y cortarse la salivacion, el tracto voeadexca, lo que junto a la
tension muscular hace que cambie la estructura del tractd.Jesto se refleja en
una alteracién del espectro de la sefial. Ademas la tensigiosa provocada por
la adrenalina hace que se hable mas rapido y con pausas e Qiras emo-
ciones, como la tristeza, tienen un efecto contrario, mergando la salivacion y
relajando los musculos. Como consecuencia la entonacigrésgrave y la voz
menos potente. En este caso no hay tensidn nerviosa, sajaciéh, con lo que
el habla es mas lenta y pausada.

En vista de los efectos descritos sobre el organismo, duranthos afios se
han utilizado medidas de entonacion, energia y velocidblkatéa casi de forma
exclusiva en sistemas autométicos de identificacion de iemes. La utilizacion
de este tipo de parametros proporciona un patrén de aciedmsfusiones entre
emociones muy caracteristico y recurrente a lo largo dégiatura. Por ejemplo,
estas medidas permiten separar facilmente los estadosmrales de mucha ten-
sion (enfado, alegria) de los de baja tension (tristezariatiento), pero dentro
de cada grupo la confusion es muy gran8eherer 2003. Sin embargo, el ser
humano es capaz de distinguir el enfado de la alegria y tezeslel aburrimiento
con bastante acierto, por lo que se refuerza la idea de quattaeycaracteristicas
de la voz utiles para la discriminacion de emociones. Algumabajos han uti-
lizado medidas espectralgsiih et al., 2007 Vlasenkoet al,, 2007 o de calidad
de la voz Gteidlet al,, 2005, verificando la importancia de estos parametros a la
hora de distinguir emociones.

En esta seccidn se recogen las parametrizaciones masdasgizn la literatura
para la identificacion de emociones en el habla. A modo demesua Tabla2.2
al final del capitulo recoge los diferentes trabajos rewisadsus caracteristicas
principales.
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2.2.1. Parametros prosodicos

La prosodia se refiere a la estructura supra-segmental dolaaeion, energia
y ritmo del habla. La estructura prosodica viene en partaidefipor el contenido
semantico y lingtiistico de la oracion, en forma de acentasppes entonati-
vos (por ejemplo, para caracterizar frases interroggtovaausas prosodicas para
clarificar el mensaje (equivalentes a comas 0 puntos enagmgscrito). Sin em-
bargo, la prosodia también es utilizada con frecuenciatpanamitir informacién
no verbal. Si a esto se afiade que muchos de los efectos fisadddescritos
anteriormente influyen directamente en las caractersspiczsodicas, no es de ex-
trafiar que los parametros prosédicos sean los mas utifizaldohora de tratar de
identificar emociones.

El estudio presentado pdanse y Schere(1996 es muy representativo a
este respecto. En €l se analizan las caracteristicas Galisie grabaciones de
voz emocionada, ajustando los valores de varios paranmaimesdicos mediante
una regresion lineal. Se toman como variables indeperatigiaidos aquellos
factores que pueden afectar al valor del parametro: laidkahidel locutor, su
sexo, el texto de la frase, el entorno y por supuesto, la @mnoén los resul-
tados se aprecia que la emocion explica el 55% de la varia@ola intensi-
dad media y el 50% de la variacion de la mediaRde haciendo evidente la
influencia de la emocion sobre los parametros prosddicosedNel Unico tra-
bajo que refleja esta influencia, pues ha sido puesta de nsémiéie numerosos
estudios Burkhardt y Sendimeie200Q Devillerset al, 2004 Hashizaweet al.,
2004 Huang y Akagj2008 Navaset al., 20043 Paeschke2004 Paeschket al.,
1999 Schereet al,, 1991 Schréder2003. Erickson(2005 presenta un resumen
bastante completo de estos trabajos y sus conclusiones.

Las alternativas a la hora de definir los parametros progédion innumera-
bles, y practicamente existen tantas definiciones de pamsn@osodicos como
trabajos publicados en este campo. La mayoria de las veelen slarse en forma
de estadisticos a largo plazo, calculados generalmentiaytnde toda la frase.
Entre los mas habituales encontramos estadisticos senoilmo el valor medio,
varianza, minimo, maximo, rango o lineas de tendencia deuass de ento-
nacion y energia; o la duracion media de las silabas commastin del ritmo.
Aunque también es posible utilizar otros estadisticos r@®eados con la es-
peranza de que retengan mayor informacion emocional: isstax$ de mayor
orden, o que caractericen una parte significativa de la caovao la pendiente de
entonacion en la ultima silaba.

En cuanto a los trabajos publicados en la literatura queanilparametros
prosodicos para la identificacion de emociones, la tareaserdslla consiste en
determinar si una cierta emocion esté presente o no. Estoeed problema a dos
clases, estilo neutro o emocionado, con lo que se reduceééamalconfusion del
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clasificador. Esta tarea, aunque sencilla, tiene mucheampdn en la deteccion
de clientes enfadados o frustrados en sistemas de atenta@méticaleeet al.
(200)) desarrollaron un sistema de estas caracteristicas paizando cada frase
con un Unico vector de estadisticos prosodicos (6 paramem voces mas-
culinas, 7 para voces femeninas). Con ello obtuvieron un 8@%cierto en la
deteccion del enfado sobre una base de datos de habla nBwraesgracia, el
resultado no es del todo generalizable, puesto que las gsusbrealizaron en
un sistema dependiente de locutbacoubet al. (2003 presentan un sistema si-
milar, también enfocado a la deteccion de locutores entad&in embargo, esta
vez las pruebas se realizan de forma independiente de tpohteniendo un 94 %
de aciertos. El incremento en la tasa de acierto se explipama por la utiliza-
cion de un mayor namero de parametros (hasta 37), y sobregodeealizar los
experimentos sobre una base de datos de habla actuada.

Cuando el numero de emociones consideradas se incremesataiedul-
tados obtenidos son mucho mas discredstveridis y Kotropoulos(2005 vy
McGilloway et al. (2000 informan de una precision alrededor del 55% con 5
emociones y una arquitectura dependiente de locutorzartitio 7 y 32 parame-
tros respectivament&etrushin(2000 alcanza un 65% de acierto con 14 pa-
rametros, también con 5 emociones y una arquitectura degdgacdie locutor.
Seppéaneet al. (2003 reducen el nimero de emociones a 4, con lo que logran
alcanzar el 75% de precision con 10 parametros. En este nigb&o, al imple-
mentar una arquitectura independiente de locutor, lagitectcae hasta el 60 %.

Hozjan y Kacic(2003 utilizan una gran cantidad de estadisticos (hasta 144)
calculados a partir de las caracteristicas prosodicassiikd, en lo que ellos lla-
man el Gran Conjunto de Parametros Estadisticos (LESt Set of Statistical
Feature3. Con ello tratan de recoger la mayor cantidad posible darnmdcion
acustica a la hora de discriminar las emociones. Para pesi@parametrizacion
utilizan la base de datdsterFace que contiene 7 emociones diferentes, en una
arquitectura de locutor Unico (el entrenamiento y las paisede realizan con un
anico locutor). Bajo estas circunstancias obtienen uneigié® que varia entre
el 60% y el 90% en funcion del idioma y locutor. Sin embargaotbace su-
poner que en caso de probarse en una arquitectura indeptndelocutor los
resultados serian mucho mas discretos.

Como ya se ha indicado, la prosodia no depende Unicamengeeatadcion.
Se trata de una caracteristica que transporta una gradadue informacion lin-
guistica en forma de acentos, patrones entonativos y pdtstasjuiere decir que
la prosodia de una frase depende en gran medida del contssmalintico de la
misma. A la hora de identificar las emociones, esta inforamatinguistica su-
pone ruido que puede ocultar las caracteristicas emoedaéng y Cai(2004)
han tratado de eliminar la informacién linguistica de laspiia de la sefial como
paso previo a realizar la deteccién de emociones. Paraallasado un sistema
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de prediccion prosodica similar al utilizado en sister@idsd, que proporciona
una estimacion de la prosodia en estilo neutro para el texemttada. Puesto que
se trata de una estimacion para el estilo neutro, se supertedg la informacién
prosodica existente es debida al contenido de la frase. Bdogma son capaces
de eliminar la informacion linguistica de la prosodia derésé original y utilizar
el residuo para la clasificacion de la emocion. Con este métadilizando sélo
8 parametros prosodicos consiguen una precision de 93, 1%aebase de datos
de 6 emociones. Aunque se trata de un sistema de locutor, yicue todo el
sistema (incluido el predictor prosodico) esta entrenada pn Unico locutor, el
resultado es bastante significativo teniendo en cuentaletido nimero de pa-
rametros utilizados. Por desgracia, no se aporta una cagiparcon la precision
del sistema sin utilizar el predictor.

Existen muchos mas trabajos que utilizan parametros picsdpara la iden-
tificacion, de hecho la mayoria lo hacen (ver Tehld. Estos estudios utilizan la
prosodia en combinacién con otros parametros, por lo qua sermentados en
la seccion correspondiente a esos otros parametros, pdi@fda comparacion
y evitar repeticiones.

2.2.2. Parametros espectrales

Los efectos fisioldgicos derivados del estado emocionattafetambién al
tracto vocal, provocando variaciones en las caracteatsgspectrales de la voz.
Aunque se trata de variaciones menos pronunciadas que asoetle la prosodia,
pueden ser utilizadas para la identificacion de las emosidifectivamente, el ya
citado estudio d8anse y Scherefl996 muestra que la emocién explica parte
de la variacion de la forma espectral de la sefial. Sin embargeste caso una
parte significativa de la variacion esta asociada a la idadtdel locutor. Lo cual
es logico, pues los parametros espectrales tales ¢dRIOC (coeficientes ceps-
trales en escala md\ljel Frquency Cepstral Coefficients LPCC (coeficientes
cepstrales de prediccion line&inear Prediction Cepstral Coefficientson muy
utilizados en sistemas de identificacion de locuBimpot et al, 2004 Campbel)
1997 Luy Dang 2008 Orman y Arslan2001, Reynolds y Rosel995.

La importancia de los parametros espectrales también seedtra de forma
empirica a través de los numerosos trabajos de identifital@émociones que
hacen uso de ello€asaleet al. (2007 por ejemplo han desarrollado un sistema
para la deteccion de estrés utilizando la base de @&ti@&ASUtilizando Unica-
mente parametraglFCC y modelos ocultos de MarkoWMM , Hidden Markov
Modelg consiguen un 76,8 % de acierto. Puede compararse est@adescbn los
obtenidos mediante pardmetros prosédicos en trabajolsssianteriormente ci-
tados, como los deeeet al. (200]) y Yacoubet al. (2003, que alcanzaban un
80% y 94% de precision respectivamente detectando el enfddesultado de
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Casaleet al. es ligeramente inferior, pero verifica que ciertamente &ampetros
espectrales tienen algo que aportar a la identificacion deiemes. Estos resul-
tados quedan confirmados por los trabajos de otros autoeetambién utilizan
exclusivamente parametros espectrales para la detec@malciones. Es el caso
de Truong y van LeeuwefR007), que consiguen identificar 7 emociones con un
75% de precision utilizando parametros rasta-PLP; o &lweet al. (2003, que
discriminan entre 6 emociones utilizandBPC (coeficientes de potencia en es-
cala logaritmical.og-Frequency Power Coefficiehtson una tasa de acierto entre
el 75% vy el 80%.

A menudo se trata de combinar los parametros prosodicosegieales para
obtener mejores resultados en la identificacion. Teniemdouenta que la pro-
sodia es generada casi exclusivamente por la actividadsdri&xdas vocales, y
gue la forma espectral tiene mayor influencia del tracto ly@sarazonable su-
poner que ambas caracteristicas estan poco correladastragsmiten diferente
informacion acerca de la emocién. Por tanto, es de espegdagombinacion de
ambas fuentes de informacion sea provechosa. El problemmandleinar la infor-
macion prosédica y espectral es la diferente naturalezenbas Mientras que la
prosodia proporciona informacion a largo plazo, la formaeetal se ha proce-
sado tradicionalmente a nivel segmental, generando unneetparametros por
cada trama de 20-30 ms. Combinar parametros de diferemieicagm temporal
de forma directa no es posible, por lo que diferentes autmpksan diferentes
mecanismos de fusion. Algunos prefieren utilizar la fusidrival de parametros
o fusion tempranag@arly fusior) mientras que otros utilizan fusion a nivel de cla-
sificador o fusion tardiddte fusion).

Una de las soluciones més simple y utilizada es calculadissitzos a largo
plazo para los parametros espectrales y concatenar direata los parametros
prosodicos y espectrales. Con esta técaam et al. (2007) tratan de separar
4 emociones con un total de 46 parametros, alcanzando un &4edision en
una arquitectura dependiente de locutor. El resultadolzgta el 66,9 % cuando
es independiente de locutor. Este resultado es similarteh@o porPierre-Yves
(2003, también para una base de datos de 4 emociones y una atgpatde-
pendiente de locutor, aunque en este caso utiliza hastasz@Mptros prosodicos
y espectrales. En este trabajo se comparan varios clasifesadiferentes, obte-
niendo entre un 80% y un 95% de acierto en funcion del cladidica

Como es légico, los resultados descienden un poco si seariteEmtificar un
mayor niumero de emociondgshichosz y Slo{2007 combinaron estadisticos de
prosodia y energia por bandas de frecuencia para identdis@mociones de la
base de datoBerlin (7 emociones). Con esto lograron un 74% en una arquitec-
tura dependiente de locutor y un 72% en una independientecdéol. Resul-
tados similares consiguierdhami y Verhels(2007 también sobre la base de
datosBerlin: 76 % de acierto en una arquitectura dependiente de locssodo
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102 parametros. Yendo mas aNégt y André(2006 parten de un vector de 1280
estadisticos de prosodiaW~CCy aplican un procedimiento de seleccion de pa-
rametros para retener los 50 mas discriminantes. Con estia@adogran un 81 %
de acierto en una arquitectura independiente de locutoe $ab 7 emociones de
la base de datoBerlin. Este incremento en la tasa de acierto posiblemente sea
debida a haber partido de un nimero tan elevado de parametros

En lugar de utilizar los tradicionales parametk®SCC o la energia por ban-
das de frecuencia, hay quien prefiere utilizar parametroariileulacion. Es la
aproximacion utilizada pavlorrisonet al. (2007, que combinan 38 estadisticos
de prosodia y formantes. Con estos parametros logran un &4&6ierto en una
base de datos de 6 emociones actuadas y una arquitecturadckeype de locu-
tor. EI mismo articulo describe la aplicacion del sistemarsana base de datos
natural con sélo dos emociones, ira y neutro, obteniend®@f de precision.

Otra alternativa para la fusion temprana de la informaci@sddica y es-
pectral es hacerlo al contrario. En lugar de concatenadistitzos de prosodia
y espectro para crear un Unico vector por frase, se puederatemar los para-
metros espectrales, calculados por cada trama, con lagipasde la prosodia
(las muestras dEy y energia), calculadas también trama a trama. De esta forma,
en lugar de tener un Unico vector por frase se obtiene unvpotacada trama.
Kwon et al. (2003 comparan las dos técnicas en dos bases de daitiisAS4
emociones) YAIBO (5 emociones), utilizando parametros extraidosviteCC,
energia por bandas de frecuencia, formantes, intensidgdBn el caso de los
paradmetros a largo plazo usan una maquina de vectores s@@uitl, Support
Vector Maching como clasificador, logrando un 42 % de precisiorABO y un
67 % enSUSASTambién utilizan la base de dat88)SASpara tratar de distin-
guir Unicamente entre estrés y neutro, con un 91% de ackentel caso de los
parametros a nivel de segmento utilizdkiM y consiguen un 41% eAIBO, un
70% enSUSAS/ un 96 % de deteccion de voz estresada. Con unos resultados ta
similares es dificil saber cual de las dos aproximaciones&s adecuada. Los
experimentos con pardmetros a corto plazo parecen sergaejolo cuando hay
pocas emociones a distinguir. Sin embargo, puede que leeddia sea debida
a utilizar un clasificador diferente y no a la parametrizagiopiamente dicha.
Por ejemploBarra-Chicoteet al. (2009 obtienen un 67 % de precision sobre las
5 emociones de la base de da#fdBO utilizando parametros espectrales y primi-
tivas de prosodia a nivel de segmento con un clasificad/.

Por dltimo, hay autores que prefieren mantener cada tipo rdengé&ro en su
ambito, utilizando los datos prosodicos a largo plazo y kseetrales a corto
plazo, y aplicar una fusion tardiglkoot y Kittler, 1999 Kittler et al, 1998
Ruta y Gabrys2000. En este caso, se desarrollan dos sistemas independientes
cada uno con una parametrizacion, y se combinan los reesltilla clasifica-
cion. Es la aproximacion utilizada p&im et al. (2007, que utilizan la regla de
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la suma Kittler et al, 1998 para la fusion. De esta forma desarrollan un sistema
para detectar voz enfadada, logrando entre un 83% y un 95 %ieitoa Tam-
bién Vlasenkoet al. (2007 utilizan esta técnica, alcanzando un 84 % de acierto
tratando de separar voz estresada y neutra sobre la bastodeddabla natural
SUSASy un 90% usando las 7 emociones de la base de @aidis.

2.2.3. Parametros de calidad de voz

La calidad de voz esta formada por todas aquellas cardidasisle la voz
que pueden derivarse a partir de la sefial glotal, a excepeitefrecuencia fun-
damental (que es considerada dentro de los parametrodmos) Como ya se
ha indicado al inicio de la seccién, las emociones tienenran gfecto sobre las
cuerdas vocales, y por tanto, es l6gico que afecten a laacatid voz: la tension
provocada por el miedo puede hacer que la voz suene ena@apmientras que
la relajacién del aburrimiento puede provocar una voz mésrsante. Esta re-
lacion entre emocion y calidad de voz queda reflejada enjomlzamo los de
Johnstone y Schergl999 y Gobly Chasaid€2003. Sin embargo hay relati-
vamente pocos autores que deciden utilizar este tipo denpti@s. Tal y como
explican los propio$sobl y Chasaidela razon fundamental es que obtener la se-
fial glotal a partir de una grabacion de voz es una tarea coaaalique sélo puede
hacerse con una precision aceptable en regiones muy estibla sefial. Como
resultado, es dificil estimar las caracteristicas de adlak voz con la precision y
estabilidad necesarias.

En cualquier caso, algunos investigadores han deciditipautia calidad de
VOz para caracterizar las emociones, con relativo éxitgger y Yang2007) con-
siguen alcanzar un 75% de acierto discriminando entre 6 iemex actuadas en
una arquitectura independiente de locutor, utilizandooamabinacién de parame-
tros prosadicos y de calidad de voz. Ofrecen ademas lodadsslde la clasifica-
cion utilizando sélo la prosodia (67 %) y solo la calidad de (&1 %), certificando
asi que la contribucion de esta ultima es significafhatoet al. (2002 presen-
tan otro sistema implementado sobre la base de dd®O, capaz de distinguir
entre 5 emociones con un 60% de precisidn utilizando una ic@widn de pa-
rametros prosddicos y de calidad de voz. Aungque obtienernp@acision que
Lugger y Yang hay que tener en cuenta gd&B0O es una base de datos de habla
espontanea. Cuando se compara este resultado con el abpemiwon et al.
(2003, sobre la misma base de dati0O, pero utilizando una combinacion de
parametros prosodicos y espectrales a largo plazo (42 %)aeslo puede apre-
ciarse el efecto de la calidad de voz.
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2.2.4. Parametros linguisticos

Todos los parametros analizados hasta ahora son de natuealéstica. Su
ventaja es que se pueden obtener analizando las caracésrestisticas de la se-
fal, independientemente del contenido linglistico dedaefr Sin embargo, este
contenido linguistico también ofrece ciertos indiciosreaelel estado emocional
del locutor, sobre todo en habla espontanea, ya que lacegpetie ciertas pala-
bras, interjecciones o eventos vocales (risas, susptmppeaede ser caracteristica
de sentimientos de ira, alegria o tristeza.

El mayor problema para utilizar parametros derivados detesodo linguis-
tico es precisamente la necesidad de conocer este contémigoe solo puede
hacerse mediante un sistemaR¥eH. Los sistemas dBAH aumentan la comple-
jidad de la arquitectura, y cometen errores que pueden dar aiuna mala cla-
sificacion si se usan parametros derivados de este recapatimAdemas, este
tipo de parametrizaciones son completamente dependigatédioma conside-
rado, y no pueden ser aplicadas a otras lenguas sin realizaarp un reentrena-
miento del sistema. Sin embargo, si se aplican con cuidadgec@adar resultados
positivos, sobre todo cuando los parametros linguistieasosnbinan con para-
metros acusticoMauller et al. (2004 utilizan este tipo de parametros junto con
estadisticos a largo plazo de parametros prosddicos sabrbase de datos de
7 emociones actuadas. Usando s6lo pardmetros semantiaogah un 60% de
acierto, mientras que solo con estadisticos prosodiagerilal 74 %. Sin embargo,
al combinar ambos tipos de informacion la tasa de aciertngementa hasta el
92%. Un resultado similar (93 %) consigugahulleret al. (2005, también sobre
7 emociones actuadas en una arquitectura dependientautier]asando parame-
tros semanticos y estadisticos de prosodia y espectronisieo trabajo describe
experimentos llevados a cabo en una arquitectura indegretedie locutor, donde
la tasa de acierto se reduce hasta el 71%. En una base dealagis@dos emo-
ciones, enfocada a la deteccion de usuarios enfadadostemassde atencion
automatical. 6pez-Cozaet al. (2008 alcanzan el 94 % de precision combinando
estadisticos prosédicos con parametros acusticos a darto yp medidas deriva-
das del léxico de las frases y los patrones de dialogo.

Por otro lado, este tipo de parametros sélo tienen sentitiatar de iden-
tificar emociones en el habla espontanea, donde el conténgldstico de las
grabaciones varia. Por desgracia la mayoria de los trabajdgsarrollan sobre
bases de datos de habla actuada leida, a menudo usando nossnéxtos para
todas las emociones, por lo que son pocos los autores queedadilizar este
tipo de caracteristicas.
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2.2.5. Conclusiones del analisis de parametros

Un repaso de la literatura muestra la falta de un consenso stdre cuales
son los mejores parametros a utilizar en la identificacidoraatica de emocio-
nes, provocando que cada sistema desarrollado utiliceoguioptonjunto de pa-
rametros. Aunque esta diversidad de parametrizacionetemstar originada por
la falta de una teoria sélida que relacione el estado emalcitenun locutor con
los cambios en las caracteristicas de su voz, el problema sgravado por la
ausencia de un estudio sistematico que analice la efemtivdé cada tipo de pa-
rametrizacion bajo las mismas condiciones. Los trabajserdes en la literatura
son muy dificiles de comparar, debido a las diferentes comks en las que se
han desarrollado: nUmero y naturaleza de las emocionesndepcia del locutor,
namero de pardmetros utilizado, sistemas de clasificaetonPor lo tanto, no es
posible determinar si las diferencias presentes en las tisacierto son debidas
a la utilizacion de un determinado tipo de parametros o adéctores. Incluso
en los pocos trabajos en los que se proporcionan resultadodiferentes para-
metros usando una misma base de datos, se utilizan diferelagficadores y
namero de parametros con cada parametriza&ddn et al., 2007 Luengoet al,,
20093 2005 Vlasenkoet al., 2007).

Es cierto que esta ampliamente aceptado que los paramebssslros pro-
porcionan la mayor parte de la informacion emocional, y guedmbinacion
de parametrizaciones de diferente naturaleza permiteranej@ precision de
la clasificacion. Sin embargo, algunos de los resultadesl@#t contradicen es-
tas conclusiones, presentando mejores resultados aantparametros espec-
trales Casaleet al. (2007, 83%; Truong y van Leeuwe2007), 75%) que pro-
sodicos KMcGilloway et al. (2000, 52 %; Ververidis y Kotropoulo$2005, 56 %;
Petrushin2000), 65 %;Seppéneet al. (2003, 75 %}-.

Respecto a la combinacion de parametros, la fusion tardéeedener cierta
ventaja, ya que los trabajos revisados en los que se aptacééesica estan entre
los que obtienen mejores resultados. Ksh et al. (2007 obtienen un 95% de
acierto entre dos emociones en una arquitectura indepeadie locutor. Similar-
menteLdpez-Cozaet al. (2008 alcanzan un 94 % también entre dos emociones
y Mdller et al. (2004 llegan hasta un 92% en una base de datos de 7 emociones.

1Estos resultados se corresponden a experimentos bajoctmrei comparables, con entre
4 y 6 emociones actuadas y una arquitectura dependientecd®iolLa Unica excepcién es
Truong y van Leeuwel2007) que trabaja sobre 7 emociones en una arquitectura indigmeéad
de locutor.
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2.3. Clasificadores utilizados

Un clasificador tiene como objetivo decidir la clase a la geggmece una
muestra desconocida. Para ello utiliza una serie de magstirametrizadas de
entrenamiento y busca las fronteras entre las clasesgipaendo el espacio de
parametros. Durante la clasificacion, comprueba la reggbagpacio en la que se
sitlan los parametros de la muestra desconocida y detelanaf@se correspon-
diente.

Por tanto, la eleccion del clasificador a utilizar viene goihada en gran
medida por la naturaleza de la parametrizacion y las carsiitas de la base
de datos de entrenamiento: nimero de clases a diferengraero de muestras
de entrenamiento, parametros secuenciales en el tiempmés¢ales) o globa-
les (supra-segmentales), etc. Cada clasificador tieneapsicad diferente para
adaptarse a estas caracteristicas, por lo que se debeda®he aquel que ofrezca
las mejores condiciones en funcion de la base de datos y paraacion selec-
cionadas.

Existen muchos sistemas de clasificacion desarrollddogget al, 2001), y
casi todos han sido utilizados alguna vez para la identiioade emociones. En
esta seccion solo se contemplan aquellos clasificadoresabitsialmente utili-
zados.

2.3.1. El problema del sobreentrenamiento

La busqueda de las fronteras entre clases se realiza nediartriterio de
minimizacion de error: la frontera Optima es aquella paguia el error de clasi-
ficacion es minimo. Con el objetivo de simplificar el problesi@pongamos que
solo hay dos clases, con etiqueas- {—1,+1}, de forma que a cada vector de
parametrox € RN le corresponde una etiqueta C. Seay™= f(x) la funcién de
decision utilizada para clasificar el vectorEl error medio cometido es:

E— [ 11(x) - yIP(x.y)dxdy (2.1)

Sin embargo, la distribucion conjunta de vectores y etapietx,y) es des-
conocida, y sélo se puede inferir a partir de los datos deeatnientd; y sus
etiquetas conocidag. Por lo tanto, tan sélo es posible determinar una aproxima-
cion de este error, el llama@oror empiricoo error de entrenamiento. Suponiendo
gue hayd. vectores de entrenamiento, este error es:

-

E==% [f(%) il (2.2)

e
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El problema es que esta aproximacion solo es valida si se tismumero
suficientemente grande de muestras de entrenamiento. €as pmestras se co-
rre el peligro de estimar incorrectamente la distribuciéred clases y hallar una
frontera poco adecuada para el problema. Por ejemplo, steespposible for-
zar un error empirico nulo, a costa de hallar una fronteragpbejanque clasifique
cada muestra de entrenamiento correctamente (FRyGraEl problema es que
cuando se trata de clasificar una nueva muestra no vistatdulaantrenamiento,
la probabilidad de que se cometa un error es muy grande. 8eilicnces que el
sistema estéobreentrenadoes decir, esta excesivamente particularizado para la
distribucion de las muestras de entrenamiento y no paratialuicion original de
las clases, por lo que generaliza mal para muestras desdasoc
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FIGURA 2.3: Ejemplo grafico del problema del sobreentrenamiento. Caasd
dispone de pocas muestras de entrenamiéatdanto la frontera simple (linea
sélida) como la compleja (linea discontinua) pueden sade&l S6lo cuando se
dispone de mas muestras es posible determinar cual de lasrdda correcta

(b)- (©).

Dicho de otra manera, el criterio de minimizar el error empino puede ser
el unico a tener en cuenta. Por suerte, hay métodos para gstiaproblema. Por
ejemplo, se puede buscar un compromiso entre el error @oyita complejidad
del sistema (Figura.3). Intuitivamente se entiende que una frontera sencilla que
sea capaz de separar la mayoria de los datos de entrenaesemiis adecuada
y estard menos sobreentrenada que una frontera complejeogeiga reducir
el error empirico a cero. Los criterios Al@uf Information Criterion (Akaike,
1974 y su version mejorada BICB@ayesian Information Criterion(Schwarz
1978 son ejemplos de métodos para alcanzar este compromiso.

Sin embargo, muchas veces es mas sencillo buscar el equdiftre error y
complejidad de forma empirica, mediante pruebas de vadidacuzada. En este
caso se divide la base de datos de entrenamiento aleatat@er®/ bloques, de
forma que se utilizaM — 1 bloques para entrenar el sistema, y el restante para
realizar pruebas de validacion. Este proceso se répieces, rotando cada vez
el blogue de pruebas. Debido a que el bloque de pruebas nddatdizado en
el entrenamiento, los errores cometidos proporcionan stima&cion de la ca-
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pacidad de generalizacion del sistema para muestras r&s,vispor tanto, una
estimacion del error real. El método consiste en entrenars/aistemas, modifi-
cando alguno de sus parametros, y seleccionar aquel querpiayue menor error
en las pruebas de validacion.

2.3.2. Modelos de mezcla de gaussianas (GMM)

Los modelos de mezcla de gaussiartasi/l, Gaussian Mixture Mode)dra-
tan de estimar la funcion de densidad de probabiliddd) (de los parametros
pertenecientes a cada clasmediante una suma ponderadaMalistribuciones
gaussiana$iaalaneret al.,, 2006:

M
Pe(X) = 5 @A (X pi, Zi) (2.3)
k=1

siendowf el peso de la componerkgcon las siguientes condiciones:

M
wl >0 Y wg=1 (2.4)
k=1

El entrenamiento del modelo consiste en la estimacion dpdesswy y de
los parametrog y 27, y se realiza mediante el algoritmo EExXpectation Max-
imization). La Figura2.4 presenta como ejemplo BMM en un espacio en dos
dimensiones 'y como es capaz de aproximarfdpaoncreta. Dado un nimero su-
ficientemente alto de componentes, @8IM permiten aproximar cualquier tipo
de distribucién continua, independientemente de su forma.

La clasificacion se basa en calcular las probabilid®dels) de que una mues-
tra x pertenezca a cada una de las clasgsseleccionar la mas probable. Apli-
cando la regla de Bayes:

¢ = argmaxP(c|x) = arg maxip()qc)ln<C> = argmaxP(x|c)P(c) (2.5)
c c P(X) c

dondeP(c) es la probabilida@ priori de la clase. En el caso de que la parame-

trizacion proporciond vectores de parametros por cada muestra a clasificar, se

considera que cada uno de los vectores es independiente dient@s, con lo que

la probabilidad conjunta se aproxima por:

T
P(x|c) = uP(xt\c) (2.6)

Como se ha indicado, con el suficiente nimero de componamtesMM
puede aproximar cualquiédp. Sin embargo, a mayor nimero de componentes
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FIGURA 2.4: Ejemplo de un GMM en un espacio bidimensional. El uso de tres
componentes gaussianas permite aproximar la funcién dsidigth de probabi-
lidad representada por las curvas de nivel.

gaussianas se necesitan mas datos de entrenamiento peragtimar sus para-
metros. Por tanto, el nUmero de componentes seleccionguizanun compro-
miso entre la precisién del modelo y su capacidad de genacadn:

= Un ndimero de componentes excesivamente bajo implica quedzliono
podra aproximar la distribucién con suficiente precisiéstaia subentre-
nado, por lo que aumentara la probabilidad de error delnsaste

= Sila cantidad de datos de entrenamiento no es suficienteptesar todas
las componentes, los modelos estaran sobreentrenadesdegmdo exce-
sivo detalle de la base de datos de entrenamiento, y no dieagia en
muestras desconocidas.

Lo ideal por tanto, es disponer de muchas muestras de emtiesmta, de forma
gue se pueda utilizar un elevado nimero de componentes aiforaisobreentre-
nar. Debido a esto, los GMM suelen utilizarse sobre todo @arpetrizaciones



2.3. Clasificadores utilizados 35

segmentales, donde se extrae un vector de caracteristicaaga trama de 10-
20 ms. Esto proporciona un elevado nimero de muestras paseéidl de entre-
namiento, al contrario que las parametrizaciones sugnaaetales, que muchas
veces calculan un Unico vector de parametros por cada gbab&odemos en-
contrar ejemplos de estos sistenilglM aplicados a identificacion de emocio-
nes con parametros segmentales en los trabajosudeg y van Leeuwe(R007),
Vlasenkoet al. (2007 y Kim et al. (2007 (ver el resumen de la Tabta2).

Ververidis y Kotropoulo$2005 por el contrario utilizarGMM con estadisti-
cos prosodicos a largo plazo. El resultado obtenido (56 Yeiéeta identificando
5 emociones) es muy inferior al obtenido en otros trabajesmoadelan la infor-
macion prosodica supra-segmental mediante otros métpdsiblemente debido
a la falta de muestras de entrenamiento. De hecho, obtiamaéxima precision
con so6lo dos componentes gaussianas, incrementar mas etodencomponen-
tes reduce la precision por sobreentrenamiento. Con unnatare bajo de com-
ponentes, el modelo no es capaz de modelar adecuadamernggrilzucion de
las emociones. Tambidropez-Cozaet al. (2008 utilizan GMM con estadisti-
cos prosaédicos a largo plazo, aunque en este caso combgwasidtados con los
obtenidos corGMM de parametros espectrales a nivel de trama, alcanzando un
94 % de precision sobre dos emociones. Por desgracia noisarirads resultados
parciales, por lo que no se sabe cual es la aportacion de léametos a largo
plazo.

2.3.3. Modelos ocultos de Markov (HMM)

Los modelos ocultos de Markow M, Hidden Markov Models(Rabiner
1989 pueden definirse como méaquinas de estados doblementésgtas, en la
gue tanto las transiciones entre estados como los valoesidedn en cada estado
se rigen por variables aleatorias. Como puede verse enusazd, la transicion
entre dos estadoy | tiene una probabilidadij, mientras que el vector de salida
x emitido por el estad§ sigue una distribucion aleatori(x). También el estado
inicial es aleatorio, sienda; la probabilidad de que el estad sea el inicial.
Todos estos valores tienen las siguientes restricciones:

M

aij >0 aij =1 2.7)
2
M

>0 =1 (2.8)
2

siendoM el nimero de estados. Se denominan modetafosde Markov, porque
mientras que la secuencia de vectores de saliaes conocida, la secuencia de
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FIGURA 2.5: Representacion grafica de tHiVIM de tres estados de izquierda a
derecha. En cada etapa se emite un vector de salida x en fudeiéa probabili-
dad de emision del estado actuaj(). La secuencia de vectores de salida tiene
una longitud aleatoria, pues depende del nimero de etapasdurrido hasta
gue se sale del ultimo estado, lo que a su vez depende de lablearaleatorias
aij.

estados por los que ha pasado el modelo no lo es. En geneshsiggpcualquier
transicion entre estados. Un modelo en el que todos losassestan conectados
con todos los demés se denomargodicq mientras que en los llamadds iz-
quierda a derechacomo el representado en la Figut®, solo se permiten las
transiciones en un sentido. En este caso no se puedenaeestiados anteriores:

aij =0 Vi <i (2.9)

Dada una serie de secuencias de entrenamigyity, el algoritmo Baum-
Welch Rabiner 1989 permite estimar los parametros del modeionij y R (X).
Puesto que en general no se tiene conocimiento previo adetaalistribucion de
los vectoresR (x) suele modelarse mediante mezclas de gaussianas, debido a su
capacidad para aproximar cualquier distribucion. Una vemeado un modelo
para cada clase se puede clasificar una secuencia desconogidaalculando
la probabilidad de que haya sido generada por cada uno deoldslos y selec-
cionando la clase correspondiente al modelo mas probable:

C(x) = argmaxXP(c|x) = arg maxw = argmaX(x|c)P(c) (2.10)
c c P(X) c
dondeP(x|c) puede calcularse mediante el algoritmo adelante-afcie/grd-
backwarg (Rabiner 1989.
Al contrario de losGMM, que estiman una Unidap para modelar la dis-
tribucion conjunta de todos los vectores de una secuerasaMM manejan
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las secuencias no estacionarias de forma natural. Grataggransiciones entre
estados, permiten estimar ufép diferente para cada seccion de la secuencia,
modelando asi la dinamica de los parametros. Puesto que &swmn proceso se-
cuencial en el tiempo, los sistemas de identificacion de ames suelen utilizar
modelos de izquierda a derecha. Sin embargo también edeguslizar modelos
ergodicos, tal y como hacéywe et al. (2003.

Debido a su propia naturaleza, ld81M necesitan una secuencia de vectores
para realizar el entrenamiento y la clasificacion. Por élo se usan con parame-
trizaciones a nivel segmental, habitualmente de natlaasgectral. Sin embargo,
también es posible usahVIM con las primitivas de la prosodia (valores instanta-
neos dd y energia). Mediante esta técnidagueiraset al. (2001 han logrado
un 83% de acierto en un sistema que discrimina entre 7 enmexi@n vista de
este resultado se deduce que el método es efectivo, y queemais atencion
por parte de los desarrolladores. Posiblemente la eficacésta técnica radique
en que losHMM son capaces de caracterizar la forma de las curvas de eidtonac
y energia gracias a su estructura de estados. Se trata ppd&aatra manera de
modelar la informacion prosédica, contenida en la formasti@securvas.

2.3.4. Vecinos mas proximos (kNN)

Los modelos d& vecinos mas proximo&fN, k-Nearest Neighbojson mo-
delos no paramétricos que clasifican un vesten funcién de las muestras de
entrenamiento que queden alrededor de la midbualdet al, 200]1). Se buscan
las k muestras mas cercanax & se le asigna la clase mas representada, tal y
como se refleja en la Figugab.

FIGURA 2.6: Representacion grafica de un clasificador KNN cea 4k La es-
trella se clasifica como punto negro, ya que de sus cuatramesanas proximos,
tres son negros y uno blanco. Sin embargo, el tridngulo s&feda como punto
blanco.
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El valor dek define la capacidad de generalizacion del sistema. Con on val
dek excesivamente pequefio, el sistema es muy sensible a lagasuEcanas,
con lo que muestras ruidosas o fuera de rango pueden premooess cerca de la
frontera. Valores mayores dtehacen que se busquen vecinos lejos de la muestra
a clasificar, lo que conlleva una pérdida de precision, a ngse el nimero de
muestras de entrenamiento sea suficientemente grande.reram@levado de
muestras de entrenamiento hace que dichas muestras esté&ceroa unas de
otras, con lo que la busqueda de vecinos sigue realizandzamente cerca
de la muestra a clasificar.

Debido a su propia naturaleza, los modetdB\ pueden utilizarse con éxito
con relativamente pocos vectores de entrenamiento, daglalondek suficien-
temente bajo. Por ello son utilizados sobre todo con par&aeiones supra-
segmentales, y en concreto, con parametros prosédicaspke de clasifica-
doreskNN utilizados con parametros prosodicos pueden encontrales &raba-
jos deSeppaneet al. (2003, Kim et al. (2007, Leeet al. (2001 y Grimm et al.
(2007.

2.3.5. Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificial@sNN, Artificial Neural Network} tratan de
simular el mecanismo de funcionamiento de las neuronabredes Dudaet al.,
2001). Como se aprecia en la Figuga7, cada nodo o neurona tiene una serie
de entradas y una salida, de forma que el valor de esta salidlaresultado de
aplicar una cierta funciom(a) al vector de entradas. La red de neuronas se com-
pone de diferentes capas de neuronas, de forma que lassididama capa estan
conectadas a las entradas de la siguiente. También puede d@iexiones de
retroalimentacion, con algunas salidas conectadas ati@laa de otra capa an-
terior. Se ha demostrado que una red neuronal con la aryuwdeadecuada es
capaz de aproximar en su salida cualquier funcion de laadadrdornik et al,,
1989.

Cuando se utilizan para clasificacion, la primera capa tiantas neuronas
como parametros utilizados, mientras que la ultima tiene&aganeuronas como
clases consideradas. El algoritmo de entrenamiento estgnaarametros de la
funcién de activacion de cada neurona, procurando que azdia ae salida se
active solo cuando a la entrada haya un vector de paramemespondiente a su
clase. Para clasificar una muestra desconocida, se conagruébde estos nodos
de la dltima capa tiene el mayor valor de salida, asignandatéase correspon-
diente.

A mayor nimero de neuronas mayor capacidad tiene el sistaraanpdelar
salidas complejas, lo que permite ganar precision a la leocaldular las fronteras
entre las clases. Sin embargo, también se necesitan m&sddaemtrenamiento
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Salidas

Capa de salida

Capa oculta
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FIGURA 2.7:Izquierda: Representacion grafica de una neurona con n daga
a. El valor de salida fa) es una funcién de todas las entradas. Derecha: Es-
guema de una red neuronal de tres capas. Toma tres parantte entrada y
genera dos salidas Oy O,. Esta ANN puede utilizarse como un clasificador de
dos clases utilizando tres parametros.

para estimar todos los parametros necesarios, con lo gsie @eligro de sobre-
entrenamiento. Por el contrario, un numero muy reducidcedeamas supone que
el sistema no sera capaz de aprender fronteras complejasificiente precision.

La mayoria de los trabajos de identificacion de emocioneshgqeen uso
de ANN las aplican para modelar parametros prosédicos supraesdgi®s.
Es el caso ddiang y Cai(2004, Hozjan y Kacic(2003, Yacoubet al. (2003,
Tatoet al. (2002 y Steidlet al. (2005. Aunque menos habitual, también se pue-
den encontrar trabajos que utiliza&dN con paradmetros segmentales a corto
plazo, como el ddNicholsonet al. (2000, que utiliza una combinacién de coe-
ficientes de prediccion lineallPC, Linear Prediction Coefficien}s/ valores ins-
tantaneos de entonacion y potencia.

Petrushin(2000 ofrece una comparacion de los resultados obtenidos con
ANN y kNN sobre el mismo experimento. Mientras que &ddN se obtiene
un 65% de precision, lo&NN sdlo llegan al 55%. También el trabajo de
Yacoubet al. (2003 presenta una comparativa, esta vez eAtddN y SVM. En
el sistema presentado, I88IN obtienen un 94% de acierto frente al 91% de las
SVM. Sin embargo, al reducir el nimero de datos de entrenamissmdassSVM
las que obtienen mejor precision: un 91% frente al 87 % de Nkl AEs intere-
sante ver cOmo el resultado de A¥M es idéntico mientras que I&8\NN han
incrementado el error al doble.
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2.3.6. Magquinas de vectores soporte (SVM)

Las maquinas de vectores sopois&/, Support Vector MachinggVapnik,
1995 han tenido un gran auge en los ultimos afios debido a su gpatidad
de generalizacion y la posibilidad de conseguir buenodtegas de clasificacion
incluso cuando se dispone de muy pocos datos de entrenamient

Aunque los conceptos basicos de 48Vl son bastante simples, el desarrollo
matematico de los mismos hasta alcanzar la solucion dehsises muy largo.
En esta seccién solo se describen las propiedades priegidal lasSVM, sin
entrar en detalles matematicos. En caso de tener interésfosrdetalles, pueden
encontrarse en la extensa bibliografia dedicada al temeddPudestacarse los
articulos deDsunaet al. (1997, Burges(1999, Chenet al. (2005 y Sanchez A.
(2003 por su claridad y profundidad.

Las SVM se basan en un concepto simple pero eficaz: de todas lasgzosibl
fronteras que separan dos clases, se busca aquella queinsalardistancia en-
tre los datos de entrenamiento y la frontera. Esta distasc@denominanargen
Puesto que la mayor probabilidad de error se da precisamearigeregion cer-
cana a la frontera, al maximizar el margen se logra mininekarror. La Figura
2.8representa esta idea con un ejemplo grafico. En vista dettédbd=on de las
muestras de entrenamiento, el aspa parece pertenecelaadale circulos blan-
cos. Sin embargo una solucion con poco margen puede clagfitapunto en el
lado contrario de la frontera.

En su forma mas basica, las SVM solo pueden aplicarse a prablde dos
clases. Sea@ = {+1, —1} las etiquetas asociadas a esas clases. Entonces la fron-
tera se calcula como un hiperplamox + b = 0, y la clasificacion de un nuevo
vector de parametrosse realiza mediante:

¢ = sign(w-x+b) (2.11)

Aplicando la condicién de maximizar el margen puede llegars expresion:

W= 'iAiini (2.12)

dondeN es el numero de muestras de entrenamieqtson las muestray; € C
son sus etiguetas de clase correspondiend¢gy un valor asociado a cada mues-
tra de entrenamiento que hay que calcular, generalmenteantedn algoritmo de
programacion cuadratica. Solo las muestras de entrensmpara las qud; # 0
son necesarias para el calculo de la frontera, y estas rasestidenominavec-
tores soporteEn el caso linealmente separable (Fig2i&a) estas muestras re-
sultan ser precisamente las que estan justo encima del mdtgeel caso no
separable, en el que se permite que muestras de entrenaicagydan dentro del



2.3. Clasificadores utilizados 41

(A)

FIGURA 2.8: Ejemplo de una SVM aplicada a un problema de dos clases ineal
mente separablega) La SVM busca la frontera que maximiza el margen, con lo
gue se reduce la probabilidad de error sobre muestras nawitos vectores so-
porte figuran encuadradogb) Aunque existen infinitas fronteras que consiguen
separar las muestras de entrenamiento, proporcionan meeaeralizacion y
mas error sobre muestras no vistas, debido a la reducciémdefen. Proba-
blemente el aspa pertenece a la clase de circulos blancosnsbargo el sistema
(b) lo clasifica en la clase de circulos negros.

margen o estén incluso mal clasificadas, son vectores sdpdes aquellas mues-
tras que caigan encima del margen, dentro del mismo, o gée alsbtro lado de
la frontera. Es decir, la forma de la frontera solo se ve aticpor las muestras
mas cercanas a la clase vecina. Eliminar cualquier mueséraqg sea un vector
soporte no varia la solucién. Dicho de otra maneraSksi calculan la frontera
con las muestras mas conflictivas, que son las que puedeungzard errores de
clasificacién, y se despreocupan de las muestras alejadas.

Con el uso de kerneld/uller et al, 2001, Scholkopfy Smola200]) lasSVM
han evolucionado para permitir fronteras no lineales. kea igs hallar una trans-
formacion no lineatb:

& RN

§ (2.13)

—
—

F
®(x)

que transforme los vectorgs= RN a un espacio de parametrgs de mayor di-
mension. Si en este espacio de parametros las clases siemmiente separables,

se pueda aplicar I8 M. Gracias al uso de kernels no es necesario definir esta
transformaciond explicitamente, basta con hallar una funcion (kerk@l)y) tal

que:
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k(x,y) = ®@(x) - ®(y) (2.14)

Es decir, el resultado de aplicar el kernel a dos vectorggiesal producto escalar
de esos dos vectores en el espacio transformado. Puests guosikle describir
unaSVM solo en funcién de productos escalares, sustituyendogstdsctos por
un kernel se obtiene el mismo resultado sin tener que apéiceainsformacion a
los vectores de forma explicita. Por ejemplo, la funcion eegion @.11) puede
escribirse como:

¢ = sign(k(w, x) + b) (2.15)

Los kernels mas utilizados son:

Kernel RBF K(X,y) = exp<—|\X—YH2)

202
Kernel polinémico  k(x,y) = (x-y+b)d
Kernel sigmoide  k(x,y) =tanhx-y+ 0)

Los parametrow, b, d y 6 de estos kernels estan relacionados con la dimen-
sion del espacio transformado. Es necesario estimarloswidado ya que tienen
una influencia directa en la separabilidad del problemaeegsacio, y por tanto,
en la capacidad de generalizacion del sistema. La optimizae estos parame-
tros es un tema recurrente en la literatukgat et al., 2005 Chapelleet al.,, 2002
Keerthiy Lin, 2003 Schittkowskj 2005 Wanget al., 2003 Wu y Wang 2008,
aungue generalmente sus valores se fijan mediante pruebalsddeion cruzada.

La Figura2.9 muestra un ejemplo practico utilizando un kernel RBF. Las cl
ses representadas no son linealmente separables en ébapparametros con-
siderado. Sin embargo, utilizando un kernel con un valar dpropiado se puede
hallar una frontera no lineal mas adecuada para el problEigar&2.9(a). No-
tese que en este caso el problema tampoco es separable @aebdsansfor-
mado, pues quedan muestras de entrenamiento mal classficada

Variando el valor deg se modifica la frontera calculada. Un valor denuy
elevado suaviza la frontera, dando como resultado unaiéolparecida a la que
proporciona un&VM lineal (Figura2.9(b). Un valor pequefio permite que la
frontera se adapte mejor a los datos de entrenamiento, congguiente peligro
de sobreentrenamiento y mala generalizacion (Figuié).

Este comportamiento se explica al comprobar como afectal@l gec en el
calculo de la funcion de decisiég.(5. Cada muestra de entrenamiento influye
en el espacio vectorial a su alrededor tratando de asigaaloclase. EI tamafio
del entorno sobre el que influye una muestra viene determipado: a mayor
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(©) (®)

FIGURA 2.9: Ejemplo de una SVM con kernel RB&) La utilizacion del kernel
permite fronteras no lineales. También se observa que emmsm 8o separable
todos los vectores dentro del margen son vectores sofdojt€on un valor de
o grande el sistema converge a una frontera linéa).Con un valor deo exce-
sivamente pequefio la frontera se sobreentrena: casi t@gasliestras de entre-
namiento se clasifican correctamente (error empirico rédijcpero el sistema
generaliza mal. Todas las muestras de entrenamiento seectamven vectores
soporte, lo que ayuda a detectar el probleni@). Representacion del valor de
la funcion de decisién coa pequefio. Los colores claros indican un valor po-
sitivo mientras que los oscuros representan valores neggtiPuede verse que
las zonas alejadas de cualquier vector de entrenamienteetiaun color gris
intermedio.
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valor deo, mayor es el entorno afectado. Con valores muy pequefiogkéie
torno inmediato de cada muestra esta claramente posic@madna u otra clase,
mientras que el resto queda a medio camino entre las dos.rseceencia es
guetodoslos vectores acaban siendo vectores soporte, y la mayer gelrespa-
cio vectorial queda dentro del margen. De ahi la poca gepacain del sistema:
cualquier muestra nueva un poco alejada de las de entramarsie sitla en una
zona dudosa. Este efecto puede verse en la Figyg(d) donde se representa el
valor de la funciérk(w, x) + b para unas muy pequefia. Como puede apreciarse,
la mayor parte del espacio tiene un valor intermedio. Paoedrario, con un valor
de o grande el entorno de influencia de cada muestra es mayopestoca que
cada punto del espacio se vea afectado por varias mueseasrdeamiento, pro-
mediando el efecto de las muestras positivas y negativaawzsundo la frontera.

Por definicion lasSVM sélo permiten separar entre dos clases. Sin embargo,
se han desarrollado métodos para permitir aplicarlas swbl#emas multiclase.
Estos métodos consisten en dividir el problema en variogsoiblemas de dos
clases y combinar los resultados. Mayoritariamente seanillos métodos uno-
contra-todos y uno-contra-uno, aunque se han propuest® ditrisiones alterna-
tivas.

El método uno-contra-todos divide el problemad\elases e problemas de
dos clases, de forma que cada sub-problema separa una teskEsde todas las
demas. La clasificacion se realiza asignando la clase geaegdun mayor valor
en la funcion de decision. El método uno-contra-uno por etreoio separa todas
las posibles parejas de clases entre si, entrenando porjl\%iﬁ sub-sistemas.
En este caso, la decision final suele hacerse por voto porriaaydiras alter-
nativas propuestas tratan de optimizar el nimero y tipo tepsoblemas. Por
ejemplo, estructurando las clases en una jerarquia en fdendabol binario se
puede entrenar urtdVM en cada nodo para separar las dos ramas descendientes,
lo que requiere logN) sub-sistemasadzarovet al, 2009. Chenet al. (2009
y Leeet al. (2009 presentan otros sistema similares, también basados en arb
les binariosHsu y Lin (2002 realizan una revision de varias alternativas para la
clasificacién multiclase y comparan su rendimiento y piénis

Como ya se ha comentado en la secctd.5 el trabajo deYacoubet al.
(2003 pone de manifiesto la capacidad de #¢M a la hora de trabajar con
pocos datos de entrenamiento y su gran capacidad de geaei@. Por tanto,
son muy adecuadas para modelar parametros supra-segesefislel caso de
Morrisonet al. (2007 y Vlasenkoet al. (2007). Muchos autores aprovechan la
flexibilidad de lasSVM para combinar varios tipos de parametros, tal y como
hacenMdiller et al. (2004 (combinando parametros prosédicos y linguisticos),
Kwon et al. (2003 (prosodia y estadisticos de espectrd@ghulleret al. (2009
(prosodia, estadisticos de espectro y parametros lingig$t Sin embargo, tam-
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bién hay intentos de utilizar 1&8VM con parametros a nivel de trama, como el
realizado poiShami y Verhels{2007), que utilizan parametros espectrales y va-
lores def y energia.

2.3.7. Conclusiones del analisis de los clasificadores

La eleccion del clasificador viene condicionada en gran daeplor el tipo de
parametros utilizados y el numero de clases a discriminglid® a su natura-
leza y a como trata los datos de entrada, cada clasificadoiohamejor en un
tipo determinado de parametrizaciéon. Los sistemas que larode distribucion
de los parametros modelos generativa&sMM, HMM) necesitan muchos datos
de entrenamiento, por lo que dan mejores resultados coraldsnetros a nivel
de trama. Por el contrario, lomsodelos discriminativo&NN, SVM) parecen fun-
cionar mejor con parametros supra-segmentales. Por tamtes de extrafiar que
muchos autores, enfrentados con el problema de utilizey pmametros segmen-
tales como supra-segmentales, decidan utilizar difesent&lelos para cada tipo
de parametrizacion, y combinar posteriormente los redodtanediante un sis-
tema de fusion tardiek{m et al,, 2007, L6épez-Cozaet al., 2008 Miller et al.,
2004 Vlasenkoet al.,, 2007).

2.4. Conclusiones

No es sencillo realizar un estudio comparativo de los siasae identificacion
de emociones publicados en la literatura. Entre otras emz@orque son pocos
los trabajos publicados que utilizan una misma base de datoén, con lo que
los resultados no son comparables debido a las diferencelsentenido de estas
bases de datos (Tak?al): el nUumero y tipo de emociones, origen de las mismas
(naturales, evocadas, estimuladas o actuadas), nimewsowderes, contenido de
las grabaciones (textos leidos o voz espontanea, frases clargas o palabras
aisladas), etc.

Es cierto que algunas bases de datos puestas a disposiqgiditieo han sido
utilizadas mas frecuentemente, facilitando cierta coapéan, como por ejem-
plo Berlin (Burkhardtet al,, 2005 o SUSASHansen y Bou-Ghazal&@997). Por
desgracia el numero de sistemas comparables no es suficantepara poder
extraer conclusiones definitivas. Existen, ademas de ka thaslatos, otras dife-
rencias que también dificultan la comparacion, como pueda skependencia o
independencia del locutor de las pruebas realizadas.

Por tanto pueden identificarse tres variables principalasara de describir
un trabajo de identificacion de emociones:
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= El nimero de emocionesA mayor nimero de emociones mayor confusion
se introduce en el sistema, aumentando la probabilidadde er

= La naturaleza de las emocioned._os experimentos realizados sobre una
base de datos de emociones naturales reflejan peoresdesidtze los rea-
lizados sobre una base de datos actuada, posiblement® @ellaidobreac-
tuacion en estas ultimas.

= La dependencia con el locutorLas pruebas realizadas mediante una ar-
quitectura dependiente de locutor, es decir, cuando eldode las senales
de prueba forma parte de la base de datos de entrenamierspoy@onan
mejores resultados, ya que el sistema ha tenido la opoddrid aprender
las caracteristicas de la voz de ese locutor. Sin embargs, resultados no
son extrapolables a una implementacién comercial, dorededntores que
utilizan el sistema son desconocidos.

La grabacion y publicaciéon d&lBO (Batlineret al,, 2006, una base de datos
con un numero suficiente de locutores y habla espontanepneliteemociones
naturales, puede suponer un cambio en este sentido. Sdbrdaspués de la ce-
lebracion deEmotion ChallengéSchulleret al., 2009 durante la conferencia In-
terspeech’09, una competicion de identificacion de emesien la que diferentes
grupos de investigacibn competian con sus propios sisteamasdo como base
de datosAIBO. La organizacion del evento proporciona ademas los covguate
entrenamiento y evaluacion asegurando una arquitectdegpémdiente de locutor.
Este evento puede establecer esta base de datos comociefarknhora de com-
parar y evaluar los sistemas, al hacerse publicos los agsdtobtenidos por los
grupos de investigacion participanté&afra-Chicoteet al, 2009 Bozkurtet al,,
2009 Leeet al,, 2009 Luengoet al., 2009a Polzehlet al., 2009 Vogt y André
2009.

En el caso de las parametrizaciones, existen ademas fm@daelidos que
complican la comparacion de los resultados. Incluso ausgusilice una misma
base de datos y arquitectura de pruebas, habitualmenteeaendiferentes cla-
sificadores y nimero de parametros para cada parametriz&a{p estas condi-
ciones no es posible determinar si una mejora de los resglegidebida al uso de
una parametrizacion diferente o a haber utilizado un magmrano de parametros
0 un clasificador especifico.

En esta revision del estado del arte se ha intentado por losmeostrar algu-
nos ejemplos representativos para proporcionar una idea@ele las precisiones
obtenidas en cada caso y las alternativas propuestas piarama de las etapas de
disefio del sistema (base de datos, parametrizacion y ctasifn). La Tabl&.2
proporciona una vision de los sistemas descritos, su aajuia y los resultados
obtenidos.



TABLA 2.2: Resumen de algunos trabajos sobre identificacion de emegion

Tipo de emocionesA (actuadas)N (naturales).
Arquitectura de las pruebasiL (independiente de locutorpL (dependiente de locutor),U (locutor Unico).
Tipo de parametrizacionLP (prosodia a largo plazo)SP(prosodia a corto plazo)..S (espectro a largo plazosS(espectro a corto plazo)/Q (calidad de voz)L. (linglisticos).

Referencia #Emo A/N  IL/DL/LU Parametros #Par Clasificador ~ Resultado Observaciones
McGilloway etal. 5 A DL LP 375 LDA 55%
(2000 SVM 52%
Nicholsonet al. 8 A IL SP+SS 15 ANN 55%
(2000
Petrushin (2000 5 A DL LP 43 kNN 55%
ANN 65%
Leeet al. (2002 2 N DL LP 10 KNN/LDA 75%(hombres) Realiza el experimento por separado para hombres y muje-
809%(mujeres) res.

Nogueiraset al. 7 A DL SP 4 HMM 83%
(2001
Tatoetal.(2002 5 IL LP+VQ 53 ANN 60%
Hozjan y Kacic 7 A LU LP 144 ANN 60-90% Base de datdsterface El resultado depende del locutor
(2003 utilizado.
Kwon et al. 5 A DL LP+LS 59 SVM 42% Bases de dato&IBO (5 emo.) ySUSAS4y 2 emo.).
(2003 4 N 67%

2 N 91%
Nweet al.(2003 6 A LU SS 12 HMM 75-80% El resultado depende del locutor caersido.
Pierre-Yves 4 A DL LP+LS 200 Varios 80-95% El resultado depende en granigaedkl clasificador.
(2003
Seppéaneret al. 4 A IL LP 43 kNN 60%
(2003 DL 75%
Yacoub et al. 2 A IL LP 37 SVM 91%
(2003 ANN 94%

Continda en la siguiente pagina

SaU0ISNPU0D p'Z

LY



TABLA 2.2: Continuacion.

Referencia #Emo A/N  IL/DL/LU Parametros #Par Clasificador ~ Resultado Observaciones
Jiang y Cai 6 A LU LP 8 ANN 94%
(2009
Miller et al. 7 A - LP+L 200 SVM 92% 74% s6lo con parametros acusticos. 60l&cih parame-
(2004 tros linguisticos.
Luengoet al. 7 A LU LP 86 SVM 92%
(2005 SS 36 GMM 98%
Schuller et al. 7 A IL LP+LS+L 276 SVM 88%
(2005
Steidl et al. 4 N IL LP+L 125 ANN 60%
(2005
5 A DL LP 87 GMM 56 %
Ververidis y Kotropoulos
(2005
Vogt y André 7 A DL LP+LS 1280 Redes 7%
(2005 Bayesianas
Vogt y André 7 A IL LP+LS 1280 Redes 81%
(2009 Bayesianas
Batliner et al. 4 N IL Varios Varios Varios 50-60% Recoge los resultados dmsaedes sobre una misma base
(2009 de datos, utilizando cada sede su propio sistema.
Casaleet al. 4 A DL SS 462 HMM 83% Consigue un 45% con s6lo MFCC con 4 emociones, y un
(2007 2 95% 77% con 2 emociones.
Chichoszy Slot 7 A IL LP+LS 102 Arboles 2%
(2007 DL 74%
Grimm et al. 4 A IL LP+LS 46 kNN 67%
(2007 DL 84%

Continda en la siguiente pagina
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TABLA 2.2: Continuacion.

Referencia #Emo A/N  IL/DL/LU Parametros #Par Clasificador ~ Resultado Observaciones
Kim etal.(2009) 2 A IL LP+SS 12 (LP)  kNN/GMM 83-95% 83% con sefiales de 1 seguB886 con sefiales de 5 se-
gundos. Utiliza 12 parametros prosédicos y MFCC para el
espectro, aunque no indica cuantos ni si calcula difersncia
Lugger y Yang 6 A IL LP+VQ 208 Redes 75% 67 % sbélo con parametros prosoédicos. 61% sélo con cali-
(2007 Bayesianas dad de voz.
Morrison et al. 6 A DL LP+LS 38 SVM 2% Utiliza una base de datos actuada de 6 emociones y otra
(2007 2 N 79% natural de 2 emociones.
Shamiy Verhelst 7 A DL LP+LS 560 SVM 76% Utiliza 4 bases de dato®erlin (7 emociones actuadas),
(2007 5 A 64 % Danish (5 emociones actuadadijsmet(5 emociones ac-
5 A 84% tuadas) yBabyEars(3 emociones naturales)
3 N 66 %
7 A IL SS 26 GMM 75%
Truong y van Leeuwen
(2007
Vlasenkoet al. 7 A DL LP+SS 1406 SVM/GMM 90% Utiliza la base de datoBerlin (7 emociones actuadas) y
(2007 2 N 84% SUSAS2 emociones naturales).
L6épez-Cozaretal. 2 N DL LP+SS+L - GMM 95%
(2008
Barra-Chicote et al.5 N IL SP+SS 6+39 Redes 38%
(2009 2 Bayesianas  67%
Bozkurt et al. 5 N IL SP+SS 3+87 GMM 41% Sélo con prosodia: 34% (5 emo.) y 63% (2 emo.). S6lo con
(2009 2 68% espectro: 41% (5 emo.) y 68% (2 emo.).
Leeet al. (2009 5 N IL LP+LS 384 LR 42%
SVM 41%
Luengoet al. 5 N IL LP+SS 56+54 SVM/IGMM 41% Solo con prosodia: 35% (5 emo.) y 60% (2 emo.). Sélo con
(20099 2 67% espectro: 39% (5 emo.) y 61% (2 emo.).

Continda en la siguiente pagina

SaU0ISNPU0D p'Z

6v



0S

TABLA 2.2: Continuacion.
Referencia #Emo A/N  IL/DL/LU Parametros #Par Clasificador  Resultado Observaciones
Polzehlet al. 2 N IL LP+LS+VQ+L 1500 SVM 68% Con LP+LS+VQ: 65%. Sélo con L: %8 Con fusion tar-
(2009 dia: 68%.
Vogt y André 5 N IL LP+LS+VQ 1451 Naive Bayes 36%
(2009 2 66 %
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EL andlisis llevado a cabo en este trabajo se centra en lospads de natura-
leza acustica: caracteristicas espectrales, prosédamsalidad de voz. Este tipo
de parametros son los mas utilizados en los sistemas déicBmdn automatica
de emociones en el habla, ya que pueden calcularse diretmmartir de la
sefal de voz sin necesidad de conocer el contenido lingdiidé las locuciones.
Ademas, las parametrizaciones acusticas proporcionamapar independencia
del idioma, con lo que las conclusiones obtenidas en susaaéran mas gene-
ralizables. Este capitulo describe los parametros corslde para este analisis y
el procedimiento utilizado para su calculo.

En la primera seccion se detalla el procesado de las sef@beagextraccion
de las curvas y etiquetas necesarias para el posteriol@c@euos parametros.
Este procesado permite calcular las marcas de actividal, yasenal glotal, las
curvas de entonacion junto con la informacién de sonoridadnarcas a periodo
de pitch y la posicion estimada de las vocales. Algunos desgebcedimien-
tos han sido desarrollados especialmente para la elabordeiesta tesis. En la
seccion3.2 se detallan los parametros considerados en la evaluaciérsan ex-
traidos a partir de la sefial de voz y de los resultados dei@npeocesado.

3.1. Procesado de las sefiales de voz

3.1.1. Estimacion de la actividad vocal (VAD)

La deteccién de actividad vocalAD, Voice Activity Detectiontrata de iden-
tificar las regiones de la sefial en las que hay voz (actividedlyy en las que no.
Esta deteccion permite descartar los segmentos de sildacnte el procesado
de las sefales. La mayoria de los algoritmo¥/AP estandares se han desarro-
llado para aplicaciones de codificaci®ilS|, 1997 ITU-T, 2007 o RAH (ETS],
2003. En estas aplicaciones es importante que no haya segnientaz clasi-
ficados como silencio, ya que se perderia parte del mensajen®argo, para
la deteccién automatica de emociones es mas importanteiariel nimero de
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tramas de silencio que se clasifican como voz. Puesto quetaag de silencio
no proporcionan informacion acustica acerca de la emoc@mnompen la distri-
bucion de los pardmetros calculados, aumentando la confall sistema. Sin
embargo, que algunas tramas de voz se clasifiguen comoisilemes preocu-
pante. Es mas, estas tramas probablemente tengan un neeédga muy bajo
0 estaran corruptas por ruido, por lo que proporcionarianastimacion pobre
de la distribucion de los parametros. De esta forma, unimentéo moderado del
namero de tramas de voz clasificadas como silencio puedesimsér beneficioso.

Para la deteccion se ha aplicado una version modificadagteitaho presen-
tado porRamirezet al. (2004, el cual esta basado en el calculo de la divergencia
espectral a largo plazaTSD, Long-Term Spectral Divergencentre los segmen-
tos que tienen actividad vocal y los que no. Las FigGray 3.2pueden ser Utiles
para entender la descripcion del algoritmo, ya que muesiraesultado de las
distintas etapas del mismo. En la Figi&a se ha realizado la deteccién en una
sefal limpia, con una relacion sefal a ruidNR Signal to Noise Ratjomedia
de 20 dB, mientras que la Figuga2 presenta los resultados para la misma sefial
con unaSNRmedia de 5 dB.

Las marcas de actividad vocal obtenidas son ademas pastsaaas para eli-
minar silencios excesivamente cortos (de menos de 100 oeskuelen aparecer
como consecuencia de errores en la deteccion, sobre toddiales ruidosas. El
efecto de este post-procesado puede apreciarse en la Bigucmmparando la
primera estimacion del algoritmo (FiguBa2q y las marcas finales después del
post-procesado (FigufaZ23g.

Seas|n| la sefial a procesar, la cual se enventana con ventanas dtéjoa
generalmente solapadas, para formaramasx(l) conl = 1...L. SeaX (k) la
amplitud del espectro para la baridde la tramd, calculada mediante una trans-
formada discreta de FourieDFET, Discrete Fourier Transforp conk =1...K.

La envolvente espectral a largo plazd §E, Long-Term Spectral Envelopde
ordenN para la tram(l) se define como:

LTSEK )= max (X(kI+])} (3.1)

LaLTSD entre unatramay el ruido se define como la desviacion entiieS&
de latramay el espectro estimado del ruiid):

1K LTSEZ(k,|)> 3.2)

LTSD) = 10-10g1 (ngl N2 ()

La estimacion del espectro de ruiNgk) y de la potencia de ruidey se puede
realizar en una etapa de inicializacion, promediahd@amas sin actividad vocal.
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(c) LTSD, umbral y primera decision.

FIGURA 3.1: Funcionamiento del VAD en una sefial limpia (SNRO dB).

Por ejemplo, si se sabe que hay un silencio inicial suficreatee largo, pueden
usarse lag primeras tramas.

1 T
N(k) == Y X(k1) (3.3)
|=
_ Ly S X*(k,1) (3.4)
KT I=1k=1 , .

La Figura3.1c muestra la evolucion de larSD para la sefal del ejemplo.
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(c) LTSD, umbral y primera decision.

FIGURA 3.2: Funcionamiento del VAD en una sefial ruidosa (SMR dB).

Puede apreciarse quellaSD es mayor en zonas de actividad vocal y menor en
los silencios. Si el valor de Iar SD en una cierta trama es suficientemente grande,
se puede considerar que su envolvente espectral es mugrddeal espectro es-
timado del ruido, y etiquetarse como voz. En caso contragogtiqueta como
silencio. Para ello se comparallaSD con un umbral:
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>y X(I) etiquetada como voz

: L (3.5)
<y X(I) etiquetada como silencio

LTSO1) {

La capacidad de un sisterwWAD a la hora de detectar la actividad vocal de-
pende de I&ENR. A menorSNR, mas similares son la potencia y el espectro de las
regiones cony sin actividad vocal, por lo que es mas faciioatirlas. Esto quiere
decir que a valores bajos @&\R el umbraly debe ser pequefio, permitiendo que
el algoritmo distinga diferencias mas sutiles. El sistemgimal propuesto por
Ramirezet al. (20049 fija el umbraly en funcién del valoPy estimado durante
el proceso de inicializacion mediant&4). Sin embargo, con esta aproximacion
se esta suponiendo que la potencia de ruido permanece engta largo de la
sefial. Ademas, no se tiene en cuenta la potencia de la sediibaal de fijar el
umbral. Por ello se ha modificado este algoritmo utilizandoinbral adaptativo
con laSNRestimada para cada trama:

Ym SNRI) < SNR,
v(l) = SNXan:gWNRA(SNFu)—SNRnHym SNRn < SNRI) < SNR;
W SNRI) > SNRy

(3.6)
dondeSNRI) es el valor de I&ENR estimada en la trama actu8INR, y SNRy
son la minima y la maxim&NR consideradas ym Y Y son los umbrales pre-
definidos para estos niveles 8&IR respectivamente. La Figufa3 muestra la
variacion del umbray en funcién dé&SNRI). En la Figura3.1bse ha representado
el valor dey junto a [laSNRestimada, mientras que la Figid cmuestra el valor
de y junto a laLTSD, de forma que puede apreciarse la decision tomada por el
detector en cada trama.

Con el objetivo de que el detector pueda operar correctarent sefiales
en las que varia el nivel de ruido, se ha implementado un nsoaradaptativo
para la estimacion de IBNR Yy la potencia de ruid®y. Con cada trama que se
clasifica como silencio, se actualiza la estimacion delaspéele ruidoN(k,l) y
su potencidy(l) usando un factor de olviday:

N(K ) — 3 ON° N(k,I —1)+ (1—an)-X(k,I) Sisilencio (3.7)
() = N(k,| —1) Si voz '
_Jan-PA(l=1)+(1—an)-Px(l) Sisilencio
vl = {F’N(I —1) Sivoz (38)

siendoPx (1) la potencia de la tramla Los valores inicialedl(k, 0) y Py(k,0) son
los obtenidos durante la inicializacién mediante las eomes §.3) y (3.4). De
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FIGURA 3.3: Variacion del umbral de la LTSD en funcion de la SNR estimada.

forma similar, se actualiza la potencia de la sefial con cadaet que se clasifica
como voz:

Al) = {GS' Pl —1)+(1—as)-Rx(l) Sivoz 3.9)
Ps(l — 1) Si silencio
Por ultimo, laSNR de cada trama se calcula como:
SNRI) = 10-10g10(Ps(1)) — 10-1ogio (P (1)) (3.10)

Este algoritmo ha sido evaluado y comparado con el sisterganalr pro-
puesto porRamirezet al. (2004, asi como con los definidos en los estandares
ITU G.729 (TU-T, 2007 y ETSI AFE-DSR ETSI, 2003. G.729 es un estandar
de codificacion de voz que empleaddD para codificar las tramas de silencio de
forma eficiente y reducir el ancho de banda requerido. EhdatéAFE-DSR de-
fine una interfaz d® AH con dos algoritmo¥AD, uno utilizado en el sistema de
reduccion de ruido (AFE-NR) y otro para descartar las tragieasilencio durante
el reconocimiento (AFE-FD).

Para las pruebas de precision se ha utilizado la parte egllaastde la base
de datos SpeeCoiskraet al,, 2002, la cual contiene sefales de voz grabadas
simultaneamente con cuatro microfonos, que definen otnbest@anales:

= CO: Micréfono de cercaniac{ose-talR.

= C1: Micréfono de solapa.

C2: Micréfono cardioide a distancia media (0,5-1 metros).
C3: Microfono omnidireccional lejano (2-3 metros).

Cada uno de estos canales represent&iNtadiferente, siend€0el mas lim-
pio (alrededor de 20 dB) €3 el mas ruidoso (alrededor de 0 dB). Para el calculo
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de la precision se han utilizado como referencia etiquetaactividad vocal co-
rregidas manualmente. A partir de esta referencia y deifissths generadas por
los algoritmos se han calculado tres valores:

= ERO: El porcentaje de tramas de silencio que se clasifican como vo

= ER1: El porcentaje de tramas con actividad vocal que se clasitoao
silencio.

= TER: El error total, calculado como el porcentaje total de treamal clasi-
ficadas.

La descripciobn completa de las pruebas y los resultadoseperdontrarse
en las actas de la conferencia LREHQi¢ngoet al., 2010. Un resumen de estas
medidas se muestran en la TaBla para cada uno de los sistemas evaluados y
cada uno de los canales presentes en la base de datos. S& ojoselos algorit-
mos estandares no son adecuados para aplicaciones déddeidin automatica
de emociones, ya que incluso en situaciones de bajo nivalide (canalCOQ)
detectan menos de la mitad de las tramas de silencio. Atdeatke estandares de-
dicados a la codificacion de voz yRIAH, estos algoritmos estan disefiados para
minimizar el ER1 (para no perder tramas de voz), mientraee&®0 no es tan
problematico.

El algoritmoLTSE original obtiene también muy buenos resultados en térmi-
nos de ER1, a la vez que consigue reducir significativamédntaler de ERO,
lo cual muestra los beneficios del algoritmo adaptativo. Asiy el 30% de las
tramas de silencio se clasifican como voz en todos los esesen@omo ya se
ha indicado, esto puede dar lugar a una mala estimacion dstiéodcion de los
parametros. El algoritmo modificado obtiene los valores@8é Béas bajos, entre
el 10% y 20% dependiendo del nivel de ruido. EI ER1 se incréaneonsidera-
blemente, pero se mantiene siempre por debajo del 7%. Eltetad del sistema
también es el mas bajo de todos los comparados, con mas dell®0e% tramas
correctamente clasificadas en los escen&@)<1y C2

Gracias a las modificaciones realizadas sobre el algoritigmal, se ha lo-
grado un sistema mas robusto frente a variaciones de ruabaSeducido el
namero de tramas de silencio que se clasifican como voz, lesuneuy conve-
niente para no corromper la distribucion de los parametittsitados. Aunque el
namero de tramas de voz mal clasificadas se incrementa,geodler %. Puesto
que perder algunas tramas es, en este caso, menos peljseitia estimado que
este algoritmo es especialmente Util en un sistema de fidawcion automética de
emociones.
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TABLA 3.1: Comparacién de resultados para los algoritmos considesa€o
las pruebas. Todos los valores en porcentaje.

Canal G.729 AFE-FD AFE-NR LTSE Prop.

Co 56,06 63,88 58,23 38,57 15,23
C1 70,23 54,75 55,96 33,04 8,62
C2 59,54 52,10 38,10 38,82 10,25
C3 70,49 50,10 47,65 34,88 22,55

(A) Tasa de error en tramas de silencio (ERO).

Canal G.729 AFE-FD AFE-NR LTSE Prop.

Co 3,63 0,03 0,62 0,05 0,78
C1 9,28 0,23 1,98 0,49 4,77
C2 18,19 0,48 4,83 0,53 6,75
C3 17,22 1,41 8,30 1,34 5,04

(B) Tasa de error en tramas de voz (ER1).

Canal G.729 AFE-FD AFE-NR LTSE Prop.

Co 28,98 30,49 28,11 18,68 7,77
C1l 38,74 26,24 27,73 16,22 6,63
C2 38,16 25,09 20,69 19,02 8,44
C3 42,94 24,61 27,05 17,54 13,50

(c) Tasa de error total (TER).

3.1.2. Estimacion de la sefal glotal

Los parametros asociados a la calidad de w2,(Voice Quality estan re-
lacionados con la forma y las caracteristicas del pulsallPor tanto, para el
calculo de estos pardmetros, es necesario realizar unsaegin de la sefial glo-
tal. Segun el modelo de fuente y filtrBdbiner y Schaferl978, la sefial de voz
sonora puede modelarse como la salida de un sistema dettossdit cascada, tal
y como se presenta en la Figudal G(z) representa la sefial periddica generada
por las cuerdas vocales, mientras §i{e) y R(z) son el modelo de tracto vocal y
el efecto de la radiacion labial respectivamente. Si se tomiatervalo de tiempo
suficientemente corto como para qB€z), V(z) y R(z) se puedan considerar es-
tacionarios, el espectro de la sefal de voz puede expresarse

S(z) = G(2)V(2)R(2) (3.11)
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G(z) izﬁ

Y

V(2)

Y

R(2)

FIGURA 3.4: Modelo de fuente Yy filtro de la generacion de voz.

Para el efecto de radiacid®(z) suele considerarse suficiente un modelo dife-
renciador de primer orden:

Rz =1-az? (3.12)

con Q95< a < 1,0. Por su parte el filtro del tracto vocal puede modelarse me-
diante un sistema todo-polos de orden

VG — (3.13)

p
1+Z§f1
i=

donde los coeficientes del filti pueden aproximarse mediante un analisis de
prediccion lineal Rabiner y Schaferl978.

Si el efecto de la radiacion y el tracto vocal pueden estienaos suficiente
precision, es posible recuperar la sefial glotal mediamtadd inverso:

S(2)
G(z) = \W (3.14)

Esto sélo es posible si todas las componentes del mo@D,(V(z) y
R(z)) son linealmente independientes y no interaccionan unasotas. Des-
graciadamente, es sabido que el tracto vocal y las cuerdadegoson inter-
dependientes, dando como resultado una estimacion pobla skal glotal.
Sin embargo, esta estimacion aproximada todavia permitneb ciertas ca-
racteristicas generales del pulso glotal, como los intesvede apertura y cie-
rre, que pueden ser muy Utiles a la hora de parametrizar naafole este pulso
(Riegelsberger y Krishnamurth¥99).

Para la estimacion de la sefial glotal se ha utilizado elditriaverso adap-
tativo iterativo (AlF, Iterative Adaptative Inverse Filtering/Alku, 1992, una
técnica totalmente automatica que proporciona estimasianeptables. Este al-
goritmo estima el filtro del tracto vocal mediante un prodés@tivo, tal y como
muestra la Figur&.5. Primeramente se aplica un filtro paso-alto para eliminar
las distorsiones de baja frecuencia capturadas por el foreoPosteriormente
se aplica un analisisPC de orden 1 (bloque 2), que proporciona una primera
estimacion del efecto conjunto del flujo glotal y la radiaclébial en el espec-
tro de la sefal. Este efecto es eliminado mediante filtraderso (bloque 3), y
la sefial resultante vuelve a analizarse mediBRt€ de ordenp (bloque 4). Este
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segundo analisis proporciona una primera estimacion ded €iel tracto vocal.
Tipicamente suele utilizarse un valor dentre 8y 12.

Una vez estimado el efecto del tracto vocal, se elimina defialsnediante
filtrado inverso (bloque 5). La salida de este filtrado inwess por tanto una apro-
ximacion del efecto conjunto de la sefal glotal y la radiadi@é los labios. El
efecto de la radiacion es eliminado mediante una integngi@que 6), propor-
cionando una primera estimacion de la sefal glotal. Solvaesegial se aplica un
tercer analisi$.PC de orderg (bloque 7), que permite calcular la aportacion del
flujo glotal dentro del espectro de la sefgpbsta tipicamente entre 2 y 4.

Mediante filtrado inverso se elimina el efecto estimado dgb ffjlotal dentro
de la sefial (bloque 8), y el efecto de la radiacion es caneeladvamente por
integracion (bloque 9). Aplicando un cuarto analisisC de orderr (bloque 10)
se consigue una aproximacién mas robusta del filtro delotnamtal. Por ultimo
se aplica un filtrado inverso con esta aproximaciéon (blodlje Yl mediante in-
tegracion se cancela el efecto de la radiacion (bloque d2da como resultado
final una estimacion mas robusta del flujo glotal.

> Filtrado
paso-alto

Sefial
de voz | 1
Andlisis LPC w| Filtrado Filtrado > Filtrado > Filtrado
(orden 1) 71 inverso inverso inverso inverso
2 ¢ 3 5 8 11
Y Y \ 4
Andlisis LPC L L L
(orden p) Integracion Integracion Integracion
6 9 12
4
Y Y i
Analisis LPC|_| | AnalisisLPC| |  Estimacion
(orden g) (ordenr) de la sefial
glotal
7 10

FIGURA 3.5: Esquema del filtrado inverso IAIF.

Para el procesado de las sefales utilizadas en este trabbhpndijado los
valoresp =12,g =3 yr = 12 para los analisisPC. Para el filtrado paso-alto
inicial se ha aplicado un filtro FIR con frecuencia de corteHz0 La Figura3.6
muestra el resultado obtenido al aplicar este algoritmosegmento de sefial de
VOZ.

La sefial glotal estimada de esta forma no es perfecta. Siargmlczuando se
aplica este método sobre segmentos de la sefial suficieriteeastables, es posi-
ble obtener una aproximacién aceptable como para perrhiéleulo de ciertos
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parametros asociados a\®). Por tanto, hay que tener cuidado de calcular estos
parametros solo en regiones muy estables de la sefial.

(A) Sefial de voz.

(B) Residuo LPC.

(c) Sefial glotal estimada.

FIGURA 3.6: Resultado de la estimacion de la sefial glotal mediante IAIF.

3.1.3. Curva de entonacion y decision sordo-sonoro

La correcta estimacion de la curva de entonacion es fundahygara poder
calcular parametros prosodicos asociados a la entondexiste una gran varie-
dad de algoritmos propuestos para esta tates$(1983 presenta una revision
de los métodos clasicos), algunos de los cuales son muygregudebido a estar
publicamente disponibles o por formar parte de algun pagleherramientas de
procesado de sefd@dersmal993 Medanet al,, 1991, Talkin, 1995 Xuejing,
2002. Sin embargo, en este trabajo se ha utilizado un algoritrapip, bauti-
zado comoCDP (cepstrum y programacion dinamidaepstrum and Dynamic
Programming, y que fue presentado en en la conferencia ICASS$ierfgoet al,,
2007). Como su propio nombre indicEDP se basa en el calculo de coeficientes
cepstrum y en programacion dinamica.
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Pimeramente la sefal de entrada se enventana mediant@aska Ham-
ming solapadas. El tamafio de estas ventanas ha de ser sefieene grande
como para abarcar al menos dos periodos de pitch. Para eltmsilera que la
frecuencia fundamental debe estar dentro del rango [35 ®fzHz], el cual es
suficientemente amplio como para contener la verdaderadnea fundamental
en la mayoria de los casosor tanto, se han escogido ventanas de 58 ms. Por
cada trama enventanada se calculan los coeficientes capitria misma:

clk] = IDFT {log(|DFT{s[n|}|)} (3.15)

siendog[n| las muestras de la trama enventanada™i e IDFT las transforma-
das discretas de Fourier directa e inversa respectivameetestos coeficien-
tes cepstrum se eliminan aquellos relativos a frecuenuasfdel rango consi-
derado para la frecuencia fundamental, reteniendo sélodeficiente<c[k] con

Kmin < K < Kmax:

F F

I(min = \‘ > J kmax: LiJ (3-16)
fmax fmin

con fmin = 35, fmax= 500 y Fs la frecuencia de muestreo en Hz. Ademas, para

hacer que los valores sean independientes de las variaderia intensidad de la

sefal, los coeficientes se normalizan al valor medio demsticada trama:

¢kl = L c== clK] (3.17)
¢ P k=Kmin

siendoP = kmax— kmin+ 1 €l nUmero de coeficientes que se han mantenido des-
pués de eliminar los que quedan fuera de rango. Este corgerRa@oeficientes
normalizados se ordena de mayor a menor y se toman los imtides primeros
M coeficientes como candidatos para la frecuencia fundaindamta trama. A
estodM candidatos se les afiade uno mas, que llamaremgsétch representando
la opcion de que la trama sea sorda. Una vez establecidd4 Jo% candidatos
para cada trama, el algoritmo de programacion dinamicacsegade seleccionar
aquellos valores que finalmente formaran la curva de entamastimada. Ade-
mas, gracias a que se considera un candidato adianmApitch este algoritmo
también proporciona la decision sordo-sonartl{/, Voiced-UnVoiceld

El algoritmo de programacion dinamica busca la secuenciandidatos que
proporciona el minimo coste total de la curva estimada. Cesnvadicional, el

1Aunque en ocasiones excepcionales la voz de nifios (y salwdao/oz emocionada) puede
superar el umbral de los 500 Hz, incrementar este umbral@sexprovoca un aumento del error
en los casos en los que la frecuencia fundamental estd elevahds modestos, alrededor de los
100 Hz, lo cual es mas habitual.
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coste de seleccién consta de dos componentes: un cost€lpaabciado a cada
candidato e independiente de los candidatos de las trargaseades; y un coste
de transiciorCt, asociado a los candidatos ya seleccionados. Para definiaio
lores de estos costes se han utilizado cuatro criteriosdssierivados de las
caracteristicas habituales de una curva de entonacion.

1. Cuanto mayor sea el valor de un cepstrum, mas probablesda frecuen-
cia asociada a ese coeficiente sea la frecuencia fundamental

2. Si el maximo valor para todos los cesptrum de una trama asmggle un
cierto umbral, es probable que la trama sea sorda.

3. La curva de entonacién varia de forma suave, sin cambicscds. Los
cambios bruscos suelen aparecer al seleccionar un arnmsaidzarmaonico
de la verdadera frecuencia fundamental.

4. Es poco probable que haya transiciones rapidas sordwessordo o
sonoro-sordo-sonoro. En caso de que dichas transicioaeszajan, suelen
ser debido a errores en la estimacidaV .

El coste local para el coeficienkale la tramg se ha definido como:

Cj[K| =C [k +Ci"[K] (3.18)

El primer término de esta expresion esta asociado a los datodi sonoros,
y trata de asignar un coste inversamente proporcional at @&l cepstrum. Es
decir, cuanto mayor sea el valor del cepstrum, menor seraséd ¢criterio 1).
Para el candidatno-pitcheste coste es cero:

VI = ;V\K/Iog(éj[k]) I;ii/lM (3.19)
=M+1

El segundo término de3(19 esta asociado al criterio 2. Para los candidatos
sonoros es cero si el valor del coeficiente cepstrum suparmbralT, es decir, Si
el valor del cepstrum es suficientemente grande como pacasugque la trama es
sonora. En el caso del candidai-pitch el coste es cero sélosinglncandidato
sonoro supera este umbral. En cualquier otro caso el costgatan valor fijoMp,.
En lugar de suponer que la trama es sorda si ningun cepstenasal umbral,
esta implementacion delega en el algoritmo de programalii@mica para tomar
la decisiénivUV, pudiendo romper este umbral (con un ca8g) si lo considera
oportuno.
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0 ke [LM] o GK>T
C"ig={0  k=M+1 , GK<Tvk=1..M (3.20)
W otro

El coste de transicion se define en funcion de los criterios433e favore-
cen las transiciones entre candidatos sonoros si sus freesecorrespondientes
son proximas (evitando saltos bruscos en la curva), meque las transiciones
sordo-sonoro y sonoro-sordo tienen una penalizacion aotespara evitar transi-
ciones rapidas:

Weont [lOg (%) } transicion V-V
Cii 1= Wy transicion V-U o U-V (3.21)
0 transicion U-U

Los valores de los parametrds, T, W, Wenr, Weont Y Wwuv han sido esti-
mados empiricamente de forma que el sistema proporcionka@ss aceptables
en diferentes bases de datos y entornos de ruido. Estogeval@nen reflejados
en la Tabla3.2 Para comprobar el correcto funcionamiento de este ahgoyise
han llevado a cabo una serie de pruebas, comparando losdesubbtenidos con
algunos sistemas ampliamente utilizados:

= AM: Algoritmo del programa Pra@tbasado en el célculo preciso de la
autocorrelaciongoersmal1993.

= RAPT: Algoritmo implementado en el programa WaveSurfer/ESR@-
sado en correlacion cruzada y programacion dinamica.

= SHR: Algoritmo basado en la relacién subarménico a armonity,camo
lo describeSun(2000.

= SRPD. Determinador de pitch de alta resoluci@uper Resolution Pitch
Determinato)(Medanet al., 1997), segun la implementacion de la biblio-
teca de herramientas del habla de Edimbtirgo

Las pruebas se han realizado sobre la base de datos Sped€oor@ente
citada (skraet al, 2002. Como referencia se han tomado curvas de entonacion
ajustadas manualmente. La precision de los sistemas saloba@w en funcion de
las siguientes medidas:

waw.praat.org
3www.speech.kth.se/wavesurfer

4yww.cstr.ed.ac.uk
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TABLA 3.2: Valores de los pardmetros del algoritmo CDP.

Parametro Valor

M 5
W 2
Whr 2
Wcont 200
W uv 30
T 4

= La tasa de errores de clasificacidb/V, calculada como el porcentaje de
tramas mal clasificadas.

= La tasa de errores severos, definida como el porcentaje magreon un
error superior al 20% en el calculo del valor Bg Estos errores suelen
ocurrir cuando el algoritmo detecta un armonico o subarowen lugar del
verdadero valor d&y. Para este calculo soélo se utilizan las tramas sonoras
gue han sido detectadas como tales.

= Laraiz del error cuadratico mediBI{SE, Root Mean Square Errdde las
muestras déy. Para este calculo no se consideran las tramas con errores
severos. Por lo tanto, este valor mide la precision fina darleacestimada.

Los resultados de estas pruebas se detallan en el artiagiltabgue describe
el algoritmo (uengoet al, 2007). La Tabla3.3 presenta un resumen de estos
resultados. Para niveles de ruido reducidos (c&t) los métodos basados en
correlacion son los que menos errores cometen en la clasiicdUV , mientras
que el algoritmo propuesto esta entre los peores. Sin embastps métodos su-
fren un brusco incremento de los errores en los entornossoglcanale€1, C2
y C3). Por el contrario, el algoritm@DP mantiene mejor sus resultados, situan-
dose en primera posicién para estos canales.

En cuanto a los errores severos, el sistema propuesto saip@leamente a
los demas, manteniendo los niveles de error significatinéenieajos incluso en
entornos de muy bafjaNR (canalC3). Analizando los errores finos, los algoritmos
RAPT y SRPD obtienen los mejores valoresRIMSE, seguidos de cerca por el
CDP.

Los resultados de estas pruebas certifican@DE es un algoritmo de extrac-
cién de pitch robusto, sobre todo en entornos de ruido, angeren muchos casos
a los demas sistemas evaluados. Si bien el val&\&E es ligeramente superior
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al obtenido por los sistemas RAPT y SRPD, comete muchos negrmes seve-
ros. En comparacion con los demas algoritmos, la decigldW es algo pobre
en entornos libres de ruido, pero resulta ser la mas preg@ado se trabaja con
sefales de bajaNR

TaBLA 3.3: Comparacion de resultados para los algoritmos considesaeio
las pruebas de deteccién de entonacion.

Canal CDP AM RAPT SHR SRPD

Co 18,83 12,20 16,47 24,25 18,13
C1 28,64 32,56 36,22 42,06 45,18
C2 3532 37,12 36,15 41,44 53,62
C3 43,20 52,93 54,65 63,24 72,57

(A) Tasa de errores de clasificacion VUV (%).

Canal CDP AM RAPT SHR SRPD

Co 0,83 5,88 260 4,70 311
C1 0,72 15,57 2,68 4,47 4,04
C2 0,83 13,93 3,50 7,13 4,42
C3 1,19 17,48 5,06 6,53 5,60

(B) Tasa de errores severos (%).

Canal CDP AM RAPT SHR SRPD

Co 521 11,8 4,30 7,00 4,14
C1 491 1283 4,23 6,91 4,17
Cc2 548 12,21 4,19 6,58 4,25
C3 6,47 13,96 553 7,15 6,20

(c) RMSE (Hz).

3.1.4. Marcas a periodo de pitch

Ademas de la curva de entonacion, también es importantertisple marcas
a periodo de pitch en la sefial, ya que estas marcas son nasesaa el calculo
de pardmetros asociados a la calidad de voz.

Una vez estimadas la curva de entonacion, la declgidd y la sefial glotal,
las marcas a periodo de pitch se han colocado en los picosvosgdel residuo
LPC (obtenido mediante el algoritmélIF). Estos picos negativos se han detec-
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tado con un sencillo algoritmo de seleccion de mininpesik-picking, utilizando
la curva de entonacion estimada como guia para detectasileignodel siguiente
minimo.

3.1.5. Deteccion de la posicion de las vocales

Conocer los segmentos de voz correspondientes a las v@eedds ser muy
util a la hora de realizar la parametrizacion. Por un lad®ytacales representan
segmentos muy estables de la sefial, lo que hace de ellasamalpgpiado a
la hora de calcular parametros relacionados con la sefital. gRor otro lado, el
namero de vocales por unidad de tiempo puede dar una mediokirapda del
ritmo del habla Pfau y Ruske1998. Varios de los parametros utilizados en este
trabajo toman como referencia la posicion de las vocalesgexion3.2).

Puesto que el objetivo de esta tesis es analizar el compertane parame-
tros calculados de forma automatica, también la posicidagieocales se ha esti-
mado automaticamente. Para ello se ha utilizado un sistemgcdnocimiento ba-
sado erHMM de agrupaciones fonéticas y una gramatica libre en formacle b
infinito de modelos concatenaddsugngoet al., 20090. La Figura3.7 presenta
el esquema del detector. Como puede verse, las sefalesesgqreon primera-
mente analizadas por el sisteM@D descrito en la secciéd.1.], para eliminar
los segmentos de silencio. Solo las tramas clasificadas gomson procesadas
por el detector de vocales.

Gramatica|
concatenativa .A‘_
libre v

VAD | detector

Senal

de voz
modelo

FIGURA 3.7: Esquema del detector de vocales.

Este detector fue originalmente entrenado para detedaroleales en gra-
baciones en euskera. Los modelos fueron entrenados ntibzZa base de datos
SpeechDat—-EUHernéaezt al,, 2003, que contiene grabaciones en euskera reali-
zadas a 1050 locutores a través de la red de telefonia fig.eBtenamiento se
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realizo utilizando las herramientas de HT¥o(nget al,, 2000 y siguiendo el sis-
tema de reconocimiento de referencia RefRandberget al, 2000. El nimero
de componentes gaussianas de los modelos se seleccioricamphte, estable-
ciéndose en 1024. En cuanto a la parametrizacion, se eroplédrparametros
MFCC junto con sus primeras y segundas diferencias y con noracéiz de la
media cepstralGMS, Cepstral Mean Subtractign

La agrupacién de fonemas es clave en el comportamiento esisgtma. Si
cada fonema se modelara por separado, la tasa de error ehaiseria muy
grande, tanto en la secuencia de los fonemas detectadosecdmprecision tem-
poral de las marcas estimadas. Esta tasa de error est@naldaicon la gran can-
tidad de alternativas que tiene el sistema para decidimanf@ correspondiente
a cada instante de tiempo. Recordemos que se trata de unatigeasin restric-
ciones, donde cualquier modelo puede seguir a cualquier & implementd de
esta manera para minimizar la dependencia con el idiomaygangponer res-
tricciones en las secuencias de fonemas posibles impetlngo del sistema en
otros idiomas. Para reducir la complejidad se llevo a cal@oagnmupacion ciega
de los fonemas segun su similitud acustica. Por cada gruy@ido resultante se
entrend un anico modelo, de forma que el sistema no ha deersentge todos
los fonemas existentes, sino solo a qué grupo pertenecedAtir el nUmero de
alternativas, también se reduce la tasa de error.

La agrupacion de fonemas se realiz6 mediante arboles desrégrlLa Figura
3.8 muestra el dendrograma con todos los fonemas del euskgqreegexios en
cédigo SAMPR) v el clustering resultante. El punto de poda del arbol esta r
presentado por la linea discontinua, y fue seleccionadertéda en cuenta tanto
la similitud acustica de los grupos como el nUmero de ejesgdoentrenamiento
disponibles para cada grupo, con el objetivo de aseguratrereamiento de mo-
delos robustos. Se puede observar que los grupos de foneso#tantes se corres-
ponden aproximadamente con los diferentes modos de axiounl de tal forma
gue en general se puede identificar el grupo de fonemasifasat africados o
el grupo de nasales. El grupo denominadpsimilarescontiene fonemas que en
principio no comparten modo de articulacion (/L/ es liquiibes fricativo y /gj/
es africado), pero sin embargo no es un grupo excesivametgmbéneo. Todos
ellos tienen un sonido bastante similar, hasta tal puntongquehas personas no
distinguen entre ellos y los pronuncian igual. Se cree quazéan de que hayan
guedado en el mismo grupo es precisamente que muchos lesu®ia base de
datos no diferenciaban correctamente estos fonemas alrpriamlos.

Aunque el detector fonético fue disefiado para trabajar cabagiones en
euskera, gracias a la agrupacion fonética se consigue guméia sea capaz de
obtener resultados aceptables en otros idiomas. Si cadentoee modelara por

Shttp://aholab.ehu.es/sampa_basque.htm
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FIGURA 3.8: Dendrograma de la salida del clustering de fonemas. Cadagru
de fonemas esta representado por un color diferente, exdeptgrupos que

constan de un Unico fonema, que estan representados en. negrdonemas

estan expresados mediante cédigo SAMPA.

separado, el sistema estaria excesivamente especialyzaopodria utilizarse en
un idioma que tuviera un conjunto de fonemas diferente.iRealo la agrupacion
fonética se consigue que cada modelo recoja fonemas deéarégtcas similares,
aumentando la robustez, a la vez que se asegura que los sedalocapaces de
detectar fonemas no conocidos, asignandolos a su grupgsporrdiente. De esta
forma la precision obtenida en idiomas diferentes al deeeatniento no sufre un
descenso tan acusado.

Se han realizado varios experimentos para comprobar laxiefidal sistema
propuesto, tanto en euskera (el idioma original para el gaeshtrenado el sis-
tema) como en alemén, un idioma con un sistema vocélico niesedie. Mien-
tras que el euskera contiene 5 vocales /a,e,i,o,u/, el alemadtiene 9 vocales
cortas y 7 vocales largas, siendo la duracion de las vocalgad aproximada-
mente el doble que el de las cortas. De estas vocales, 4 g&tasgas no tienen
correspondencia en el euskera, con lo que la deteccion deisasas puede ser
complicada. Debido a esto, los resultados de deteccidonadesen este idioma
son muy significativos. Para las pruebas se utilizaron lssdde datoAhoEmo2
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(Saratxagat al, 2006 (en euskera) Berlin (Burkhardtet al., 2005 (en aleman).
Ambas disponen de una segmentacion fonética de referencia.

Las principales medidas para determinar el funcionamidatsistema han
sido la precisiéon de deteccion y la precision temporal delacas. La precision
de deteccion se calcula teniendo en cuenta tanto los eder@sercion como de
omisién en las vocales detectadas, y se define como:

Nref — Eins — Eomi
Acc—= et —=ns™ Fomi 100 (3.22)

dondeNe+ es el niumero total de vocales en el etiquetado de referdfigias el
namero de errores de insercioitymy €s el numero de errores de omision.

Puesto que el objetivo de esta deteccion de vocales es pildar los seg-
mentos vocalicos para el calculo de parametros relativasvaZ, de poco sirve
detectar una vocal si no podemos determinar sus fronterzsrda precisa. Por
ello también es importante la precision temporal de las asactoceadas. Esta pre-
cisién temporal se ha medido como el porcentaje de marcamatitas con un
error inferior a 20 ms. Se trata de la medida mas utilizada lpgvrecision tempo-
ral de las marcas, lo que permite comparar los resultadostcos sistemas. Un
valor superior a 80% suele considera buarogom 2000.

La Tabla3.4resume los principales resultados de las pruebas. Se canlpar
resultados obtenidos con el sistema propuesto y sin agampinética, es decir,
modelando cada fonema por separado. Como se puede obselvaresultados,
la agrupacién fonética implementada mejora la precisiéradieteccion de las
vocales para el idioma de entrenamiento (euskera). Adexstssagrupacion hace
posible aplicar este método a otros idiomas con una esteuftinética diferente,
lo cual seria imposible si se modelara cada fonema por sipdEa el articulo
original deLuengoet al. (2009) puede encontrarse la descripcion completa de
las pruebas y todos los resultados.

3.2. Definicion de los parametros

Los parametros estudiados se han dividido en dos grandesgytos parame-
tros segmentales (calculados para cada trama) y los pacasapra-segmentales
(calculados sobre intervalos de integracion largos). @stsion obedece al hecho
de que cada uno de los dos grupos tiene diferentes cartictsigue afectan a la
eleccion del clasificador utilizado (ver seccidi).
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TABLA 3.4: Resultados de las pruebas de deteccién de vocales. Todesldes
res en porcentaje.

Base de datos Omisiones Inserciones Precision Temp. <20ms

Con la agrupacion propuesta

AhoEmo2 7,79 6,58 85,71 86,10

Berlin 9,70 18,89 69,27 75,91
Sin agrupacion fonética

AhoEmo2 18,32 5,84 76,62 84,56

Berlin 73,87 71,20 -38,46 27,81

3.2.1. Parametros segmentales

Los pardmetros segmentales permiten analizar la evolueidporal de sus
valores, ya que se calculan cada corto plazo. Todos los p#a@sna nivel de
trama se han calculado cada 10 ms utilizando un enventareétachming de
25 ms con un solapamiento de 15 ms entre tramas consecutivas.

Espectrales

Debido a la influencia del campo dBlAH, la mayoria de los sistemas de
identificacidbn de emociones que utilizan informacion espéa nivel de trama
utilizan parametro81FCC o LPCC. Sin embargo, segun el trabajo Neve et al.
(2003, los LFPC tienen una mayor capacidad para discriminar emociones. Por
tanto, se ha optado por utiliz&~PC para la caracterizacion de la envolvente
espectral.

Los LFPCmiden la potencia en bandas de energia dispuestas segiscalea e
mel. Su calculo es similar al de |64~CC pero sin la transformada coseno discreta
final. La Figura3.9 muestra el diagrama de bloques correspondiente.

La sefial es primeramente preenfatizada (bloque 1) parassssapel efecto de
la radiacion en los labios. Como coeficiente de preénfadia sgilizado un valor
o = 0,95. Una vez enventanadas las tramas (bloque 2), se obtiespeaitro de
potencia (bloques 3y 4) y se calcula la potencia de cada bsegian un banco
de filtros triangulares en escala mel (bloque 5). Por ultisgoconvierten estos
valores a escala logaritmica (bloque 6). En este caso setiiaado 18 bandas
de frecuencia, lo que ha proporcionado 18 parametros partcaaha.

Para reducir el efecto de las variaciones en la intensigadasaplicado una
normalizacion de media (bloque 7): una vez parametrizadarial y descartadas
las tramas de silencio detectadas pov&D, se ha calculado el valor medio de
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FIGURA 3.9: Diagrama de bloques de la parametrizacién LFPC.

los parametros de las tramas de voz y se ha sustraido estenesl a todos los
vectores de la sefial. Por ultimo, se han afiadido las prigesegundas derivadas

a los vectores deFPC (blogue 8) para retener parte de la informacién dinamica.
Las derivadas se han estimado como la pendiente de la receyadsion para
un entorno de dos tramas alrededor de la actual. Formalmarterivada de un
parametrd® en la trama se ha estimado como:

i (P[i + K — P[i — K])
AP[i] = 2 (3.23)

2 2
2k
k;

Para la segunda derivada se ha aplicado el mismo procedaniemando como
primitiva la curva de la primera derivada, ya calculada. 18®sFPCjunto con sus
primeras y segundas derivadas proporcionan un total de3l:8 54 parametros
espectrales a corto plazo.

Primitivas de prosodia

Con el términgorimitivas de prosodialenominamos a las curvas de entona-
cion e intensidad, ya que los parametros prosodicos (Sqgarentales) se cal-
culan a partir de ellas. La FigufalOpresenta el diagrama del calculo de estos
parametros. Puesto que el valorggeno esta definido en las tramas sordas, las
primitivas de prosodia se han separado en dos flujos de ptcdsneno para las
tramas sonoras y otro para las sordas. El flujo de las tramasasoesta formado
por vectores de seis parametr®ég ¥ potencia, junto con sus primeras y segun-



74 Capitulo 3. Parametros para la identificacion de emociomes leabla

das diferencias) mientras que el de las tramas sordas gentextores de solo
tres parametros (potencia y sus primeras y segundas difasgnAmbos flujos
se han tratado como parametrizaciones independientestasfiel andlisis de
parametros llevado a cabo.

i y| normaliz.
—> potencia = je media
. o U flujo sordas
sefal vivag\ > A .
Y
flujo sonoras
—>» CDP > > > A

FIGURA 3.10: Diagrama de la parametrizacion de primitivas de prosodia.

Los valores de potencia se han normalizado a la potenciaantiedia sefal
para suavizar los efectos provocados por cambios en landiatal micréfono. Al
igual que en el caso de las-PC, este valor medio se ha calculado descartando
las tramas de silencio detectadas pov&D . El valor deFy es el obtenido me-
diante el algoritmdCDP, mientras que las diferencias se han calculado utilizando
la expresiong.23).

3.2.2. Parametros supra-segmentales

Los parametros supra-segmentales son aquellos que recdgenacion a
largo plazo. A la hora de utilizar este tipo de parametrosrgmrtante escoger
adecuadamete el intervalo de tiempo sobre el que se caltiglams parametros o
intervalo de integracidonPuesto que se obtiene un Unico vector de parametros por
cada intervalo, un tiempo de integracion excesivameng® l|proporciona pocos
datos y poca resolucion temporal. Por el contrario, un vaterexcesivamente
corto resulta insuficiente para capturar la evolucion daitaacy su estructura a
largo plazo. Ademas, la definicién del intervalo de integmaco debe realizarse
en términos de tiempo absoluto (por ejempB®seégunddy, ya que la locucion se
cortaria por puntos arbitrarios, posiblemente poco adkxgjaomo por ejemplo
en mitad de una frase 0 una palabra. Estos puntos de corte bebearse en
funcion de la propia estructura y contenidos de la locucion.

A falta de una definicion consensuada de cual deberia sdeelafo de inte-
gracion, frecuentemente se suele utilizar la duraciondleograbacion, es decir,
se obtiene un Unico vector de parametros por cada grabdiamdo las graba-
ciones constan de una Unica frase, esta aproximacion pesdaéear aceptable. Sin
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embargo, si se consideran aplicaciones en las que cadadoquede tener va-
rias frases, se pierde precision temporal. Puede que salpante de la locucion
contenga voz emocionada, con lo que puede ocurrir que laiémdetectada se
asigne errbneamente a toda la grabacién, o que no se detemt@a alguna, al
estar las caracteristicas mezcladas con voz no emocionada.

Para solventar este problema se ha seleccionado como teniptegracion
el intervalo entre dos silencios consecutivos. A grandegas, se espera que los
silencios coincidan con pausas lingliisticas en el mensgjevalentes a puntos o
comas en la transcripcion), con lo que esta aproximaciorugssimilar a utilizar
una frase completa. Sin embargo, ofrece mayor flexibilidaelecaso de locu-
ciones mas largas, ya que permite obtener diferentes séggnenlasificar cada
uno por separado, proporcionando mayor resolucién terhpora deteccion de
emociones.

Para la deteccién de los silencios se ha aplicado el algokithd descrito en
la seccion3.1.1 Por cada segmento detectado como voz por el algoritmo, se ha
calculado un vector de parametros supra-segmentalesps®albres descritos a
continuacion.

Espectrales

Para la caracterizacion supra-segmental del espectrosmlwalado estadis-
ticos a largo plazo de los valoreEPC. Por cada coeficiente=PCy sus primeras
y segundas derivadas se han estimado los estadisticoadefiggn la Tabl&.5.
Puesto que el intervalo de integracién utilizado es redatiente largo, se dispone
de suficientes muestras como para calcular de forma rolmsstadisticos de
mayor orden como el sesgo o la kurtosis.

Teniendo en cuenta que se dispone de 18 paramefie€ y se calculan 6
estadisticos por cada uno de ellos y sus derivadas, se tiaaddiun total de
18 x 3 x 6 = 324 parametros espectrales supra-segmentales.

Prosaddicos

Los parametros prosodicos supra-segmentales se handdiadicinco cate-
gorias, en funciéon de la parte de la informacion prosédieatcptan de recoger.
En total se han definido 54 parametros.

Pardmetros de entonacion

Los parametros de entonacigecogen la informacion d&) a lo largo de todo
el intervalo de integracion. Se han definido como los ediadgspresentados en
la Tabla3.5aplicados a las curvas ¢fg y sus primeras y segundas derivadas. Por
tanto este grupo definex36 = 18 parametros.
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TABLA 3.5: Estadisticos utilizados para el calculo de los parametgzaseg-
mentales de LFPC, entonacioén e intensidad, junto con elaonitilizado a lo
largo de este documento. Por ejempi§ALFPC;o) representa el valor medio
de la primera derivada del décimo coeficiente LFPC.

Parametro Simbolo

Valor medio K-)
Varianza  ¢?(-)

Minimo min(-)
Rango R:)
Sesgo Sk)

Kurtosis K(-)

Para el célculo de estos estadisticos so6lo se utilizarottdams detectadas
como sonoras por el algoritm@DP, ya que el valor déy no esta definido para
las tramas sordas.

Parametros de intensidad

Los parametros de intensidadiescriben la curva de potencia de la sefial a lo
largo de todo el intervalo de integracion. Al igual que enaslacde la entonacion,
se han definido como los estadisticos de la T&bteaplicados a las curvas de
potencia y sus primeras y segundas derivadas. También emcasi se definen
3 x 6 =18 parametros.

Parametros de ritmo

Los parametros de ritmalescriben la sefial en términos de la velocidad del
habla. Desde el punto de vista linguistico, la medida delaitiepende de la na-
turaleza del idioma hablado: silabico, acentual o basadmamas. En la prac-
tica se suele considerar que una medida del ritmo basada wideidad si-
labica es un buen compromiso, con resultados aceptablesdes los idiomas
(Pellegrino y Andre-Obrech2000. Sin embargo, la segmentacion silabica de
una sefial de voz es un proceso también dependiente del iddamgue existen
algunas caracteristicas acusticas universales que pardgsarrollar silabificado-
res automaticos, la precision de estos sistemas depenidigoteh sobre el que se
utilizan (Pellegrino y Andre-Obrech2000).

Algunos autores simplifican el problema seleccionando comedida del
ritmo la inversa de la duracidbn media de los segmentos serdgola sefial
(Banse y Schererl996 Tatoet al,, 2002. Aunque se tata de una medida poco
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precisa para el calculo del ritmo en sentido estricto, si @sbciada a la velocidad
del habla, y es mucho mas facil de calcular que una segmeéntsitabica.

Otra alternativa a la segmentacion silabica es utilizarehero de vocales
por unidad de tiempoRfau y Ruske1998. Puesto que en la mayoria de los ca-
sos una silaba contiene una Unica vocal o un diptongo, el mideesilabas esta
fuertemente correlado con el nimero de vocales, por lo gaspeza obtener una
medida del ritmo més adecuada.

Teniendo en cuenta que ya se dispone de una deteccion agogtvocales
(seccion3.1.5, se ha optado por definir los parametros de ritmo en funcdasl
vocales detectadas. Las dos medidas utilizadas se indidarirabla3.6.

TABLA 3.6: Estadisticos utilizados para la caracterizacion del ritmo

Parametro Simbolo

Duracion media de las vocales (\Edur)
Varianza de la duracion de las vocales?(V dur)

Parametros de regresion

Con el objetivo de combinar intervalos de integracion largide duracion
aproximada de una frase) y cortos (de duracion comparabia ailaba, algunos
autores consideran utilizar simultaneamente estadéstlmbales sobre la frase
completa y tendencias locales sobre segmentos cdrmgdval y Chetouani
2008. La idea es estimar una curva de regresion sobre estosgaltgrcortos
y calcular uno o varios estadisticos en funcion de los parasde estas regre-
siones.

Puesto que ya se dispone de la deteccion automatica de siosalkan utili-
zado los segmentos vocalicos detectados como segmentogalelgracion. Por
cada vocal detectada se ha calculado la regresion lineabdritvas d&p y po-
tencia dentro de los limites de la vocal. A partir de los wedoabsolutos de la
pendiente de estas regresiones se han estimado los 6 pasuaescritos en la
Tabla3.7.

Pardmetros de fin de frase

Los valores prosodicos relativos al final de una frase pupdgporcionar in-
formacion adicional, ya que muchas veces la emocion tierefaato especial en
esta regién. Por ejemplo, un incrementoFgecon respecto al resto de la frase
puede significar sorpresa, mientras que una intensidadbleotante inferior se
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TABLA 3.7: Pardmetros derivados de la regresion lineal dgyFpotencia en los
segmentos vocalicos.

Parametro Simbolo
Media de la pendiente d& E(Fosl)
Varianza de la pendiente ¢g o2 (Fosl)
Maximo de la pendiente d& max(Fpsl)

Media de la pendiente de potencia (FBI)
Varianza de la pendiente de potencia?(Psl)
Maximo de la pendiente de potencia nasgl)

asocia a emociones de poca tension, como el aburrimientwisteza. Para poder
capturar estos efectos, se ha tomado la ultima vocal ddeeptra el intervalo de
integracion y se han calculado los 10 parametros definidts Babla3.8. Puesto

que las caracteristicas asociadas al final de la frase pgedsignificativas en re-
lacion al resto de la frase, y no en términos absolutos, s&yiee medidas norma-
lizadas, definidas como el valor no normalizado dividido gloralor medio para

todas las vocales del intervalo de integracion (por ejemyla/FOs| = é-("Fngsl'))

TABLA 3.8: Pardmetros utilizados para capturar la tendencia de la putia al
final de la frase.

Parametro Simbolo
Pendiente d&g en la ultima vocal Lvisl
Media def; en la dltima vocal LvRen
Pendiente de potencia la tltima vocal LvPsl
Media de potencia en la ultima vocal LvPcn
Duracion de la ultima vocal Lw dur
Pendiente normalizada ¢fg en la Gltima vocal NLvRsl
Media normalizada dEy en la ultima vocal NLvRcn

Pendiente normalizada de potencia la Gltima vodsLvPsl|
Media normalizada de potencia en la tltima vocallLvPcn
Duracion normalizada de la ultima vocal NLw dur
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Calidad de voz

Los parametros de calidad de voz se calculan a partir de & ghital o del
residuoLPC, obtenidos mediante el filtrado inverso de la voz. Este teppatame-
tros no es muy utilizado debido a la dificultad de obtener wngecta estimacion
de la sefial glotal. El proceso de filtrado inverso no propoiun buen resultado
a no ser que se aplique sobre regiones muy estables de IgGebal Chasaide
2003. Puesto que se considera que las vocales son precisaregiBas muy
estables en la voz, se ha decidido calcular estos paranstimen las vocales
detectadas por el algoritmo presentado en la se&ibi En cada una de estas
vocales se ha aplicado el algoritmo de filtrado invéfdé& descrito en la seccion
3.1.2 y a partir de la sefial glotal obtenida se han calculado Idmpetros descri-
tos en la Tabl&.9, dando como resultado un vector de cinco parametros por cada
vocal detectada. Finalmente, se han promediado los veatoreespondientes a
las vocales detectadas dentro de un mismo intervalo deatiég, dando lugar a
un unico vector de parametros para cada intervalo.

TaABLA 3.9: Parametros relativos a la calidad de voz.

Parametro Simbolo
Jitter Jit
Shimmer Shm
Coeficiente de amplitud normalizaddNAQ
Pendiente espectral TLT
Equilibrio espectral SB

Jitter

Eljitter se define como las microvariaciones de la curva de entondida su
calculo se han utilizado las marcas a periodo de pitch dasemn la secciéd.1.4
Este calculo se basa en la definicion del paramgtrgh(cociente de perturbacion
de periodo de cinco puntoBive-point Period Perturbation Quotientle Pradt.
Este pardmetro se define como el valor medio de la diferehsialata entre un
periodo y la media de un entorno de 5 periodos centrado earéiatizado por el
periodo medio de la sefial. La expresion matematica comeggaute es:

waw.praat.org
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P4

1
S O

1 N
Ni:

siendoN el nimero de periodos dg dentro de la vocalk = 2 y T; el periodo

i-ésimo. Esta expresion tiene la desventaja de utilizar @bge medio de toda
la sefial como término de normalizacién, con lo que no tieneuenta la varia-
cion natural del periodo debido a la prosodia. Por ello setiiaado esta otra
expresion, bastante similar:

Ti_

Zl -

ppep = (3.24)

R L 2K+1 Z
ppofS:N_ 1 (3.25)
= T
2K+1k:Z_K i+k

En este caso la diferencia absoluta se normaliza al periediondel mismo
entorno de 5 periodos.

Shimmer

El shimmermide las variaciones de intensidad entre periodos corngesut
El calculo del shimmer se basa en la definicidn del paramegigb (cociente
de perturbacion de amplitud de cinco puntidge-point Amplitude Perturbation
Quotien) de Praat, que se define como el valor medio de la diferencialata
entre la amplitud pico-a-pico de un periodo y la media de torea de 5 periodos
centrado en él, normalizado por la amplitud pico-a-pico imee la frase. Dicho
de otra forma:

apeh = — (3.26)

siendoN el numero de periodos dentro de la voéak- 2 y A; la amplitud pico-
a-pico del periodd-ésimo. Esta expresion es equivalent@.24) para el jitter, y
esta sometida a los mismos problemas, al normalizarse éarabvalor medio de
toda la frase. Por lo tanto, se ha utilizado la siguienteasipn modificada:
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1 K
A — Ak
i= 1 K

2K+1k:ZKA‘+"

(3.27)

Para el calculo de las amplitud@sse localiza el periodaésimo utilizando
las marcas a periodo de pitch y se busca el valor maximo y roideta sefial de
voz dentro de este periodt. es la diferencia entre estos dos valores.

Cociente de amplitud normalizada (NAQ)

El cociente de amplitud normalizaddAQ, Normalized Amplitude Quotient
es un valor asociado a la duracién de la fase de cierre de émdazivocales, y
esta estrechamente relacionado con el cociente de cieg,edlosing Quotient
(Béckstromet al,, 2002. El CQ se define como la relacion entre el tiempo de
cierre de las cuerdas vocales y el periodo total de pitchetemencia a la Figura
3.1%

CQ= Tclose (3.28)
To

Es dificil medir este valor de forma precisa, pues no es bem@tectar los
instantes de apertura y cierre de la glotis con una precsifoiente. Menos aun
si se trata de una sefial natural procesada mediante filtreelso sin supervision,
ya que presentara bastante ruido en la estimacion de laglefa! Sin embargo,
es posible hallar una medida equivalente basada en angdigrdlugar de instan-
tes de tiempo.

En la Figura3.11(b)se presenta una estilizacion triangular del pulso glotal
y su derivada (residuo) correspondiente. En esta esiizdg) se €S €l tiempo
gue tarda el pulso en pasar de una ampl®ady a 0. Puesto que se trata de una
estilizacion lineal, este paso se realiza a una velocidasdtaate igual &min:

Gmax
Telose= =—— 3.29
close Rumin ( )
Sustituyendo en3(28 tenemos la definicion d&lAQ:
Gmax
NAQ= 3.30
Q TO' Rmin ( )

En realidad, eNAQ sélo es igual aCQen el caso de la curva estilizada, no en
la sefial real. Sin embargo, se trata de una buena aproximastando los valores
delNAQ y del CQ altamente correlados, tal y como demuesBankstromet al.
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i Topen Telose

l To

| Rmin !

: | Gmax :
(A) Sefial glotal real (B) Senal estilizada

FIGURA 3.11: Valores asociados al célculo del NAQ. Las figuras superiores
muestran el residuo LPC, mientras que las inferiores regm&m el pulso glotal
correspondiente.

(2002. Y lo que es mas importante, su calculo es mucho mas robystpje es
mas facil medir las amplitudes del pulso glotal y del residn@ada periodo que
determinar con exactitud el instante de cierre de la glotis.

Pendiente espectral (tilt)

La pendiente espectral tilt se define para las tramas sonoras de la sefial, y
se corresponde con la pendiente de la envolvente espeeltralsiduo.PC. Para
calcular este valor se toma el residuéC de una trama, tal y como se obtiene del
algoritmo de filtrado inverso, y se le aplica un&T, obteniendo su espectro de
potencia. Para estimar la pendiente de la envolvente seltop@encia corres-
pondiente a las frecuenciég y sus armonicos y se calcula una regresion lineal
sobre estos puntos. El tilt se define como la pendiente deexdtade regresion,
medida en dB por octava. Matematicamente:

N

N N
Tilt = n;('j”'A”) _ano f:nZOAn
PREPRIR

(3.31)
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siendoA,, la amplitud del armoénicm-ésimo (en dB) yf, = log,((n+ 1)Fy) su
valor frecuencial en octavas.

A modo de ejemplo la Figur&.12 muestra un caso tipico de espectro del
residuo y el calculo de la recta de regresion corresporali&nt la Figura8.12(a)
se muestra el espectro del residuo en dB/Hz, mostrandoda eaponencial de
la envolvente. Convirtiendo el eje de frecuencias a oct@vagira3.12(b) se
convierte a una caida lineal, con lo que se puede repredaniianente con una
recta de regresion.

dB

Fo f(Hz) o logx(f)
(A) ()

FIGURA 3.12:Visualizacion grafica de la pendiente espect(a).representa el
espectro tipico del residuo, con una envolvente exponkde@eciente. Convir-
tiendo el eje de frecuencias a octavas la envolvente se transforma aproxima-
damente en una recta. Tomando los picos correspondientesaarhonicos ded=
se puede calcular la envolvente como una recta de regre$iigea(discontinua
roja).

Debido a las caracteristicas del espectro del residuoas faéicuencias deja
de haber componentes armoénicas. Este efecto es mas acusatierse en cuenta
gue el residuo se ha calculado mediante un filtrado inversupervisado, con lo
gue su estimacion contiene cierta componente de ruido. Ageomalquier error
en la estimacion del valor d& se multiplica al calcular los armoénicos altos,
haciendo que los valores de amplitud asociados no se lenaarectamente. Por
todo esto, para el calculo del tilt sélo se han utilizado lapl#udes a frecuencia
Fo y sus primeros 4 armonicobl (= 4). Ademas, se han utilizado varias técnicas
para incrementar la precision en la deteccién de los arraéyicus amplitudes.

La busqueda de las amplitudes en los arménicos tiene doefuerincipales
de error: los errores en la estimacionkgey la precision frecuencial de @FT:
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= Si la estimacion dé&y no es exacta, en los armdnicos superiores este error
se multiplica. Sedfy el valor correcto yfg+ A el estimado. La posicion
estimada del cuarto armonico (el mayor utilizado en estdementacion)
serd 5+ 5A. Si el valor 3\ es superior al tamafio de un bin deJ&T, se
estara leyendo la amplitud a una frecuencia incorrecta.

= Debido a la propia precision espectral d®T, no habra un bin centrado
en el valor del arménicafy, por lo que no se puede estimar la amplitud
exacta en ese armonico.

Para corregir en la medida de lo posible estos efectos, smapla sencilla
técnica de busqueda de maximos corregida con un ajustegtiacab

= A partir del valor estimado paf® y sus armonicos se localiza el bin de la
DFT correspondiente. A partir de este bin se busca hacia dejfaitas un
maximo local, corrigiendo en parte la imprecision del cilae Fy.

= Unavez localizado el maximo local, se toman las amplituéesse biny de
de los dos adyacentes y se aplica un ajuste parabdlico a &dsrés (Figura
3.13. De esta forma se puede localizar la posicion del maximo yasor
de forma mas precisa, corrigiendo los efectos de la precfsédguencial de
la DFT.

Amast R

FIGURA 3.13: Diagrama del ajuste parabolico aplicado a la busqueda de ma-
ximos en el espectro glotal. Una vez localizado el bin de Id@Bn la maxima
potencia local, se toman los valores del bin anterior y pastey se refina el
valor del maximo y su posicién gracias a la interpolacion giadlica.
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Equilibrio espectral

El equilibrio espectral®B, Spectral Balancees una medida de la distribucion
de la potencia en el espectro de la sefial. El val@H®ise puede calcular para cada
trama a partir de I®FT (van Son y Pols1999:

i fi-E
SB="—"——

dondekE; es la energia del birésimo de |&DFT y f; es la frecuencia central de
ese bin. EISB representa por tanto eentro de gravedadel espectro, el punto
gue deja tanta potencia a frecuencias inferiores como isuegrUn valor de&SB
alto implica que hay mas potencia a frecuencias altas maeie un valor bajo
representa mayor potencia a frecuencias bajas.

La relacién entre ebBy la emocion de la voz ha sido comprobada por varios
estudios Kienast y Sendimeie200Q Yildirim et al, 2004, que revelan valores
de SB mayores para las emociones de gran tension (miedo, enfadojras que
las de baja tensidn (tristeza, aburrimiento) muestran lor irgerior.

(3.32)

3.3. Conclusiones

Se ha procurado que los parametros considerados sean ym defles mas
utilizados en la literatura para la identificacion de emoegen el habla. Por ello
se han seleccionado parametrizaciones de envolventetedptmnto a nivel de
segmento como supra-segmentales, parametros derivadias clervas prosédi-
cas y caracteristicas de la calidad de voz. Ademas de laglafinidas, podrian
haberse considerado muchas otras caracteristicas que galbautilizadas en la
investigacion en el campo del habla emocional: caradiEasstinguisticas, for-
mantes, correlaciones... Sin embargo, el nUumero de dite@as@s innumerable, y
la capacidad de procesamiento limitada. Por ello se harptefemitar el estudio
a las parametrizaciones que se consideran mas repregastéi analisis de los
parametros definidos puede dar una idea bastante acertadendese comporta-
ran otros parametros de naturaleza similar.
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Capitulo 4
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ANALIZAR los parametros en cuanto a su capacidad para digtainemocio-
nes permite comprender el comportamiento de estas paraac&tnes cuando se
utilizan para la identificacion automéatica de emocionesniagoria de los traba-
jos publicados en este campo analizan los pardmetros da fodividual, dando
lugar a conclusiones poco validas cuando se consideramg@mto. Muchos ar-
ticulos publicados proporcionan tasas de precision altdsmediante evaluacion
experimental para una cierta parametrizacion, lo que perenaluar el compor-
tamiento de todo el conjunto de caracteristicas. Pero estaados no son com-
parables entre si, debido a las diferencias en la arquitediilos experimentos
(numero y tipo de emociones, dependencia o independentiauter, calidad de
las grabaciones, etc.).

En este capitulo realiza un andlisis de la capacidad deirdisecion pro-
porcionada por las diferentes parametrizaciones defirddaal capitula3. Este
analisis se lleva a cabo tanto para las parametrizaciod@sdnales como para
sus combinaciones, determinando de esta forma si estasramitmes son pro-
vechosas o0 no. Ademas, también se efectian pruebas e pieiddentificacion
de emociones para validar los resultados. Estas pruebasdwrealizadas bajo
las mismas condiciones, utilizando la misma base de datogwtectura, por lo
que los resultados presentados son totalmente compaesibiesi.

4.1. Descripcion de las bases de datos de trabajo:
Berlin

La base de datdBerlin (Burkhardtet al,, 2005 contiene 535 grabaciones de
diez locutores, cinco hombres y cinco mujeres, simulanele sistados emocio-
nales diferentes: aburrimiento, asco, enfado, felicidaiédo, tristeza y el estilo
neutro. Se trata, por tanto, de emociones actuadas. Elcegia formado por
10 frases de contenido semantico neutro. Todas las gralescéstan disponibles
muestreadas a 16 kHz y 16 bits por muestra.
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Los autores de esta base de datos pusieron mucho empefioseguonna
alta naturalidad en las emociones recogidas. Varios loesitge presentaron a un
proceso de seleccién en el que tres expertos evaluarondealdad y facilidad
de reconocimiento de las emociones que expresaban. D@estdeleccionaron
a los 10 locutores que forman parte de la base de datos. duvdardado ademas
de seleccionar cinco hombres y cinco mujeres, para mangéeguilibrio entre
Sexos.

Con el objetivo de reforzar la naturalidad, durante el psocge grabacién
se hizo escuchar a los locutores una caracterizacion dedai@ma interpretar
(por ejemplo, alguien que acababa de ganar la loteria paeselde la felicidad).
También se les pidié que rememoraran algun suceso de susodeado a esa
emocion. Por ultimo, se les dio una serie de indicacionesesoimo mejorar la
naturalidad (como por ejemplo, no gritar para expresarfader). Todos los locu-
tores grabaron las 10 frases en los 7 estilos consideraidersa®iin momento un
locutor consideraba que la caracterizacion de la emocidmab@a sido correcta,
se le permitia grabar la frase de nuevo.

Finalizado el proceso de grabacion se obtuvieron cerca@é&&&es grabadas
(incluyendo las repeticiones). Estas frases fueron olgjetana evaluacion per-
ceptual, donde 20 oyentes tenian que identificar la emocidresada y puntuar
su naturalidad. Se eliminaron todas las grabaciones queareiasa de identifi-
cacion de la emocion inferior al 80% y una puntuacion de a#itlad inferior al
60 %, quedando 535 frases en la base de datos definitiva.tPoo (las grabacio-
nes fueron etiquetadas a nivel de fonemay de silaba de foemaahpor expertos
fonetistas.

A causa de la seleccion de las grabaciones mediante la evaiyzerceptual,
la base de datos no mantiene un equilibrio entre las emai@rela Tablat.1
se muestra la distribucion de las grabaciones, y puede ctragse que el estilo
enfadado esta sobrerrepresentado, mientras que hay gecysaes de asco.

Esta base de datos fue seleccionada porque presenta cadateristicas in-
teresantes. Por un lado se trata de una base de datos nutdtildo que per-
mite realizar pruebas de identificacion de emociones coratmtectura inde-
pendiente de locutor. Ademas, la seleccién de las fraseganteda evaluacion
perceptual garantiza cierta naturalidad en las emoci@ilegadas, aun tratandose
de actuaciones. Por ultimo, se trata de una base de datosagiddhutilizada
en numerosos trabajos publicad@hichosz y Slat2007 Lugger y Yang 2007,
Truong y van Leeuwer2007 Vogt y André 2006, lo que permite obtener resul-
tados comparativos con estos trabajos.



90 Capitulo 4. Andlisis de los parametros con emociones aatuad

TABLA 4.1: Distribucién de las grabaciones en la base de daiaslin. Ab:
aburrimiento, As: asco, En: enfado,Fe felicidad, Mi: miedo, Ne: neutro, Tr:

tristeza.
Loc. Ab As En Fe Mi Ne Tr  Tot. %
L1 5 1 14 7 4 11 7 49 9,2
L2 8 1 10 4 8 4 3 38 7,1
Masc. | L3 8 2 11 8 10 9 7 55 10,3
L4 5 2 12 2 6 4 4 35 6,6
L5 9 5 13 6 8 11 4 56 10,5
L6 10 0 12 11 6 10 9 58 10,8
L7 4 8 13 4 1 9 4 43 8,0
Fem. | L8 10 8 12 10 7 9 5 61 114
L9 8 8 16 8 12 7 10 69 129
L10 14 11 14 11 7 5 9 71 13,3

Tot. 81 46 127 71 69 79 62 535 100
% 151 8,6 23,7 133 129 148 11,6 100

4.2. Variabilidad inter-emocion e intra-emocion

La capacidad de una parametrizacion para retener lasedsticas de la emo-
cion y evitar el resto de caracteristicas asociadas a la wedepmedirse en tér-
minos dedispersion intra-claseg dispersion inter-claséque en este caso se co-
rresponden couispersion intra-emociog dispersion inter-emociérespectiva-
mente):

= Ladispersion intra-clasese define como la dispersion calculada sobre to-
das las muestras pertenecientes a una clase, lo que pmpotria medida
del volumen que abarca la clase en el espacio vectorial deal@snetros.
Cuando existe mas de una clase, suele calcularse la d@persdia entre
todas las clases para obtener un valor global.

= Ladispersion inter-clasemide la dispersién entre los centroides de las cla-
ses, dando una estimacion de lo separadas que estan lasuriasale otras.

SeanSy y Sg las matrices de dispersion intra-clase e inter-clase céspe
mente:

su-13 §<y-"—y‘-><y-"—y‘->T (4.2)
Ni;j_ll R .
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M
= > N0 @2)

dondeN; es el nimero de muestras disponibles para la ¢lagees el niumero
de clasesN = M, N; es el nimero total de muestras de entrenamietasen
las muestras de la clasey; es la media de la clasamientras que es la media
global:

N
R i

_ 1My
yizﬁiiji Y=N,

;;yﬂ' (4.3)

J

Una parametrizacion separara mas facilmente las emocsbtiese una dis-
persion intra-emocion pequefiay una dispersion inter-émagande. La relacion
entre estas dos dispersiones proporciona una medida dpbsolento de las dis-
tribuciones. En el caso multidimensional, esta medida @estimarse utilizando
el siguiente valorfukunagal990:

=1

Jl = tr(%,l . 53) (44)

donde t(-) representa la traza de una matriz. Esta medida se utiliza-a me
nudo como criterio en andlisis lineal discriminant®A, Linear Discriminant
Analysig, y se trata de una generalizacion del conocido criterioisledr para el
caso multiclase y multidimensiond&(daet al,, 2001):

Y1 —Val?
J=""—"5 (4.5)
2 42
El valor J; se ha utilizado como primera estimacion de la capacidad die ca
familia de parametros para discriminar emociones. Loslteetns obtenidos se

detallan a continuacion para los parametros supra-seglasitsegmentales.

Parametros supra-segmentales

Los resultados del calculo de discriminalidad en las panaraeiones supra-
segmentales se muestran en la Tabla tanto para cada familia de parametros
como para varias combinaciones de fusion temprana. La @iownclusion que
se puede extraer de este calculo es que los parametros ipaEspdesentan, en
principio, una menor capacidad para separar las emociaretog estadisticos
de la envolvente espectral, siendo su valorddeproximadamente cinco veces
menor. Esto es especialmente significativo, ya que lasteaisticas prosédicas
son con diferencia las mas utilizadas en la literatura (abtalR.2). Este resultado
puede ser parcialmente justificado por el mayor nimero dnpetros utilizados
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en el caso espectral (324 parametros espectrales frentprag@dicos). Sin em-
bargo, cuando los calculos se repiten utilizando solo logme 54 parametros
espectrales proporcionados por el algoritmo de selecugnrsecciont.4), se ob-
tiene un valor de discriminalidad de1®, todavia superior al de los parametros
prosodicos.

TABLA 4.2: Discriminalidad de los parAmetros supra-segmentales.

Parametros N
Prosddicos 6,47
Calidad 0,99
Espectrales 34,43
Pros.+Calidad 7,14

Pros.+Calidad+Espec. 54,36

Con el objetivo de mostrar la capacidad de discriminaciolog@arametros
de forma visual y confirmar estos resultados se ha realizadmalisisLDA uti-
lizando tanto caracteristicas prosédicas como espextialeartir de este analisis
se han localizado las dos direcciones mas discriminantelssspacio de parame-
tros y se han proyectado los vectores de caracteristicéanal gefinido por estas
dos direcciones. La distribucion resultante puede versia éigura4.1. Como
puede apreciarse, las emociones aparecen menos solapadasparametriza-
cion espectral (Figurd.1(b) que con la prosoédica (Figural(a). Curiosamente,
en ambos casos la direccion mas discriminante (eje hoebqrdrece estar muy
relacionada con el nivel de tension de la emocion, despilazkas emociones de
alta tension (enfado, alegria y miedo) hacia un lado y lasoda fension (tristeza
y aburrimiento) hacia el otro.

En el diagrama relativo a las caracteristicas prosédicalsiéa pueden detec-
tarse las confusiones mas habituales descritas en lduitaia utilizar este tipo de
parametrizacion. Un caso tipico es la confusion entre eldeny la alegria, am-
bas de alta tension. El asco es una emocion tradicionalndgité de detectar
mediante parametros prosodicductkhardt y Sendimeier200Q Iriondoet al,
2000, lo que también puede apreciarse en el diagrama. La distdib del asco
tiene una elevada dispersion y esta fuertemente solapadeacas emociones,
sobre todo con el estilo neutro. Sin embargo, los parAmespsctrales mues-
tran un comportamiento diferente, separando el asco ¢cameate del resto de
emociones.

Volviendo a los valores de discriminalidad mostrados eraldd4.2, se puede
comprobar que los parametros de calidad de voz parecenrpropar muy poca
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(B) Dispersion de clases con parametros espectrales.

FIGURA 4.1: Diagrama de dispersion de los parametros supra-segmenjaie
sbédicoga) y espectralegh), proyectados sobre las dos direcciones mas discrimi-
nantes segun el andlisis LDA. Las elipses delimitan la regidlos desviaciones
estandar del centroideEn: enfado,Mi: miedo, Ab: aburrimiento, Ne: neutro,

Fe felicidad, Tr: tristeza,As: asco.
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informacion, al menos los utilizados en este analisis. Bibago, el uso de estos
parametros no es del todo inutil. Combinandolos con losmpeii@s prosédicos

se consigue incrementar la discriminalidad de un 6,47 a1 Este fenbmeno
puede explicarse teniendo en cuenta que parametros qué MIENSOS no tie-
nen capacidad de discriminacion pueden ser Utiles cuanclansieinan con otros
(Guyon y Elisseeff2003, como parece ser el caso. Por ultimo, la concatenacion
de todos los parametros supra-segmentales proporcionaxXsna discrimina-
cion, lo que sugiere que, efectivamente, la informaciénggta por la envolvente
espectral, la prosodia y la calidad de voz es complementaria

Parametros segmentales

La Tabla4.3 muestra los valores d& para cada parametrizacion conside-
rada a nivel de segmento. Segun estos valores, la sepapeoproporcionan
estas parametrizaciones entre las emociones es practitzamaa. Este resultado
también puede comprobarse en las Figdrasa)y 4.2(b) que muestran las dos
direcciones mas discriminantes segun el andliSi& para primitivas de prosodia
y LFPC respectivamente. Como puede verse, las distribucionés esimpleta-
mente solapadas.

TABLA 4.3: Discriminalidad de los parametros segmentales.

Parametros 1

LFPC 1,98-10 10
Prim. pros. - sonoras 1,83-10711
Prim. pros. - sordas  8,75-10 13

Este solapamiento ocurre debido a la propia naturalezasdpa@metros a
corto plazo. Por ejemplo, cada vectdfPCrefleja la envolvente espectral de una
Gnica trama, es decir, representa la envolvente espeateadteristica del fonema
gue se esta articulando en esa trama. Puesto que la eneobapdctral difiere
mucho mas entre diferentes fonemas que entre diferentesams, la dispersion
intra-clase es muy grande, provocando un gran solapaneent®las emociones.
En el caso de las primitivas de prosodia ocurre un efectdaima que las mues-
tras a nivel de trama recogen una mayor variacion debidorénalo lingiistico
gue al contenido emocional de la frase.

Esto no significa que las parametrizaciones a corto plazoedan ser utiliza-
das para la identificacién de emociones. Tanto el crithrmomo el analisi$ DA
son optimos solo si las clases tienen distribuciones nasnabmoscedasticas,
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(B) Dispersion de las clases con parametros LFPC.

FIGURA 4.2: Diagrama de dispersion de las primitivas de prosogiay LFPC
(b), proyectados sobre las dos direcciones mas discriminas#gén el analisis
LDA. Las elipses delimitan la region a dos desviacionesnelstédel centroide.
En: enfado,Mi: miedo,Ab: aburrimiento,Ne: neutro, Fe felicidad, Tr: tristeza,
As: asco.
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es decir, cuando tienen la misma matriz de covarian2aslget al., 2001). Por
tanto, estos métodos no pueden detectar las pequenasdidasrexistentes en la
forma de las distribuciones. Sin embargo, estas difersmptiaden ser capturadas
utilizando sistemas de clasificacion adecuados. Paraesfiaeden utilizaGMM,
gue son capaces de aprovechar estas pequefas diferen@asdestribuciones,
siempre y cuando se proporcionen suficientes muestras idmantiento. Puesto
que en las parametrizaciones segmentales se extrae unvaoteode parametros
cada 10 ms, proporcionan un elevado nimero de muestrasréaaniento por
cada frase, por lo que es posible entreB&M precisos y robustos. De hecho,
los GMM son muy utilizados en sistemas de identificacion de emosiendos
que se utilizan parametros a nivel de trama. Desgraciadameingran solapa-
miento existente entre las clases significa que no es pasibiger conclusiones
razonables para las parametrizaciones segmentales radealdis medidas dé .
La unica forma de obtener una estimacién de su capacidadijsirgguir emo-
ciones es mediante pruebas empiricas de identificaciomatitta. Estas pruebas
empiricas se presentan en la secei¢n

4.3. Agrupacion no supervisada

Los valoresJ; proporcionan una idea de la capacidad de discriminacion de
cada familia de pardmetros, mientras que el diagrama derdisp de las di-
recciones mas discriminantes facilita una representadgiral del mismo dato.
Esta representacion visual es incompleta y poco realiatgug incluyendo mas
dimensiones se puede alcanzar una mayor separacion enttadas. Por desgra-
cia, no es posible realizar una representacion grafica @e testas dimensiones.
Sin embargo, se pueden obtener resultados descriptivogrgpercionen cierta
informacion de lo que ocurre cuando se utilizan todos loarpatros, sin tener
que llegar a disefiar un sistema completo de identificacitonztica.

Para llevar a cabo este andlisis se ha realizado una aghngaega no super-
visada de los vectores de parametros utilizando el algoktumeansDudaet al.,,
200)). Si las clases se encuentran correctamente separadesnjostos obteni-
dos se deberian corresponder con cada emocion. El resdiata agrupacion se
presenta en las Tabldsty 4.5para el caso de los parametros supra-segmentales.
No se realizé ninguna agrupaciéon para los parametros segiegnya que las
distribuciones estan tan solapadas que el algoritmo ndgbdHar las clases co-
rrectamente.

Se puede comprobar que el algoritmo de agrupacion es capderdiicar las
muestras pertenecientes a cada emocion con bastante@reCisincidiendo con
los resultados de las medidas #ela parametrizacién espectral permite identi-
ficar las clases mejor que la parametrizacion prosddica.l@orstadisticos de
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TABLA 4.4: Resultados del clustering ciego para parametros prosé&dico

Cl C2 C3 C4 C5 Co6 C7

Aburrimiento 71 1 0 0 1 9 2
Asco 5 40 1 1 1 8 3
Enfado 1 0 100 23 3 1 0
Felicidad 0 2 12 51 3 4 0
Miedo 0 2 3 4 46 15 2
Neutro 9 1 1 1 0 66 1
Tristeza 4 0 0 0 3 19 85

TABLA 4.5: Resultados del clustering ciego para estadisticos de &spec

Cl C2 C3 C4 C5 Co6 C7

Aburrimiento 81 0 81 0 0 3 0
Asco 0 59 0 0 0 0 0
Enfado 0 0 128 0 0 0 0
Felicidad 0 0 3 69 0 0 0
Miedo 0 0 0 0 72 0 0
Neutro 0 0 0 0 1 78 0
Tristeza 1 0 0 0 0 0 111

espectro casi todas las muestras de una cierta clase hassgyl@das al mismo
conjunto, mientras que los parametros prosédicos mudstsazonfusiones tipi-
cas entre emociones: enfado con felicidad y neutro con iafiento y tristeza.
Si se considerara estas tablas como matrices de confugipredision de la pa-
rametrizacion prosodica seria del 75,87 % mientras que ladestadisticos de
espectro llegaria al 98,68%. Hay que notar que la precisparada para un sis-
tema de identificacién de emociones seria en realidad muemonnya que las
sefales de prueba no deberian haber sido vistas durantesglamiento.

4.4. Seleccion de parametros

El uso de parametros redundantes que no aportan informpigéite provocar
una reduccion en la precision del clasificador, debido a fusidn que afiaden
al sistema. Por ello, en los sistemas de clasificacion es tiyual utilizar algan
mecanismo de seleccion de pardmetros que permita sepaslaagaracteristi-



98 Capitulo 4. Andlisis de los parametros con emociones aatuad

cas que realmente aportan informacion discriminante dgua@solo afiaden ruido
a la parametrizacion. Con ello también se consigue redadinhensionalidad de
la parametrizacion, lo que hace que el proceso de clasiicéenga menor carga
computacional. El detectar los pardmetros verdaderantéstgminantes puede
permitir ademas comprender mejor la relacion entre las emes y las caracte-
risticas acusticas de la voz.

Los algoritmos de seleccion de parametros se suelen dandios grupos, los
wrappersy los filtros (Guyon y Elisseeff2003. Los métodos wrapper utilizan
un clasificador como mecanismo para estimar la precisiorpgede alcanzar un
cierto conjunto de parametros. Esta estimacion se obtm@nenando y evaluando
el clasificador con cada conjunto de parametros considegmih@ralmente me-
diante algun tipo de validacion cruzada. Una vez estimadwrel de clasifica-
cion cometido por cada conjunto de parametros, se seleceaiquél que propor-
ciona mayor tasa de aciertos. Este tipo de métodos suelerpropar conjuntos
de parametros que alcanzan una gran precision para elcddsificonsiderado.
Sin embargo, los resultados no suelen ser completamentéeadieables a otros
clasificadores. Ademas, son algoritmos de gran carga cacipugl, debido a la
necesidad de entrenar el clasificador por cada conjuntordenpé&ros analizado.

En cambio, los métodos filtro seleccionan los parametrosieaidn de su
distribucion y su relacién con el resto de parametros y cofake objetivo. Como
resultado, el conjunto seleccionado no esta optimizadomagun clasificador, y
generalmente proporciona una precision comparable ceredifes clasificadores.
También requieren una carga computacional significativée@enor, al no tener
gue entrenar un clasificador en cada etapa.

En este caso se ha utilizado el algoritmo minima-redundaméxima-
relevancia IWRMR, Minimal-Redundancy-Maximal-RelevancgPenget al,
2005 para ordenar los parametros desde el mas significativo mbsrsgnifica-
tivo. Se trata de un algoritmo de tipo filtro, que selecciogaedlos parametros
gue maximizan la informacion mutua entre las muestras derarniento y su
clase correspondiente (maxima relevancia), a la vez quiemaziala dependencia
mutua entre los parametros ya seleccionados (minima reduoia. Se ha
aplicado este método a las cinco parametrizaciones defiridda secciors.2
(supra-segmentales: estadisticos de envolvente edpgetraodia y calidad de
voz; segmentales: LFPC y primitivas de prosodia), asi consosadiferentes
combinaciones de fusion temprana.

La Tabla4.6 muestra los 30 primeros parametros seleccionados en etleaso
las combinaciones. Estas listas son muy significativasugapgrmiten compro-
bar qué parametrizaciones son preferidas en cada casojeRwpl@ cuando se
concatenan todos los parametros supra-segmentaleslcs2@primeros encon-
tramos seis parametros prosédicos y 14 espectrales. Snsames un poco el
rango, entre los 30 primeros parametros encontramos dispghicos, uno de ca-
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TABLA 4.6: Los primeros 30 parametros seleccionados en las pararaetoz
nes combinadasd/Q: calidad de vozPP. primitivas de prosodia.

Parametros supra-segmental

esParametros segmentales

Prosodia+ Prosodia+ LFPC+ LFPC+
# VO VQ+ PP PP
Espectral sSonoros sordos
1 | R(Pow) min(LFPC;) ARy ALFPCyy4
2 | K(A%R) Sk(LFPG,) A’LFPC;  Pow
3 | K(APow)  E(A’LFPG) Fo N’LFPCys
4 | Lwdur E(LFPCy3) ALFPC;  ALFPCig
5 | R(AR) K(ALFPG,) LFPCys N’LFPGg
6 | NLvPcn NLvPcn AN’Fy APow
7 | E(Pow) E(ALFPCy) LFPC, LFPCy4
8 | Shm E(Vdur) N’LFPC;  ALFPCyy
9 | o?(A%Pow) E(Pow) ALFPCig  AZLFPCy3
10 | K(Pow) max Fosl) ALFPC,  LFPC
11 | min(Fp) 0%(LFPCy7) LFPCs ALFPC;
12 | E(Vdur) SK(A?LFPCy) NLFPCs  A’LFPGs
13 | SB SK(LFPC) APow ALFPCyy
14 | o?(Psl) K(ALFPCyg) LFPC, N’LFPCye
15 | LvFgsl Sk(ALFPC;2) LFPC ALFPCys
16 | Sk(APow) E(LFPC;) A’LFPCyy  A?LFPGy
17 | R(Fp) R(A’2LFPCy;) | A2LFPC,  ALFPC,
18 | LvPsl K(LFPGg) LFPCy ALFPCy
19 | E(APow)  K(AZPow) ALFPC;  A?LFPCyy4
20 | min(Pow)  E(Psl) ALFPC;;  ALFPCyg
21 | K(A%?Pow)  Sk(Fo) Pow LFPG
22 | max(Fesl) mIn(ALFPCs) | A2LFPCis  A?Pow
23 | TLT SB A?Pow N’LFPCy,
24 | NIviyen NIW dur ALFPCs  ALFPCy,
25 | o?(Pow) R(LFPGs) ALFPCig  A’LFPC,
26 | Jit E(ALFPCy7) ALFPC,  ALFPCg
27 | E(A%Pow)  min(Pow) A’LFPCig  A?LFPCy;
28 | E(Fo) K(ALFPCy) LFPCy4 ALFPCq
29 | g?(&APow)  R(Fo) ALFPCy  LFPCg
30 | Sk(Fp) E(LFPCs) A’LFPCy  ALFPCyo
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lidad de voz y 19 espectrales. Estos resultados son sisdal@s obtenidos por
Schulleret al. (2005 y Vogty André (2006, y refuerzan las conclusiones de la
secciom.2, que sugerian que los estadisticos de espectro propongisdmsainfor-
macion que los prosoédicos acerca de la emocién. Los pamdsmiicalidad de voz
quedan muy por debajo en la lista, aunque varios estudiasitssen la litera-
tura manifiestan su relacion con el estado emocional deido@@obl y Chasaide
2003 Luggery Yang 2007. Probablemente la mala posicion de las caracteristi-
cas de calidad de voz se deba a los métodos utilizados paréracosdn. En los
trabajos que utilizan la calidad de voz, la parametrizas@realiza generalmente
con intervencion humana, lo que pernttaregir los errores de célculo. Sin em-
bargo, en el estudio presentado en este documento todacelspree ha realizado
de forma automatica. Aunque las caracteristicas de calid&dz se han extraido
sélo en las vocales (que se supone que son segmentos mugeslia sefal),
los errores en la estimacion de estas caracteristicas pirdber incrementado
la confusion entre las emociones. A estos errores hay quikraftlemas los que
posiblemente se hayan cometido en la identificacion autoande las vocales.
Todo esto puede hacer que los parametros de calidad de Viaadds no sean
adecuados para la clasificacion de las emociones, tal y cembserva no sélo
en las bajas posiciones del ranking, sino también en el @&dy obtenido por
esta parametrizacion.

La seleccidén de pardmetros se ha realizado de forma indigpéagbara los
flujos sordo y sonoro de las parametrizaciones segmentghisando un pro-
ceso similar al utilizado para las primitivas de prosodia] IFPCtambién se han
separado en dos flujos, uno para las tramas sonoras y otrdagasardas, de
forma que la parametrizacion espectral a corto plazo y lasitpras de prosodia
puedan combinarse facilmente mediante concatenaciom. &mibinacion de los
flujos de tramas sonoras, los tres parametros de enton&gidkFg y A%Fy) estan
entre los 10 mejores, mientras que los de intensiBad;(APowy A?Pow) estan
entre las posiciones 10 y 25. En el flujo de tramas sordas eslm®s de inten-
sidad aparecen en los primeros puestos. El hecho de quddosssderivados de
la curva de entonacion se sitien en las primeras posiciareshora que estos
parametros proporcionan mucha informacién acerca de laiémpresente en la
VOZ.

4.5. Evaluacion experimental

4.5.1. Marco experimental

Para validar los resultados obtenidos en el analisis dedaanetros, se han
realizado pruebas de identificacion automatica de emosisoigre la propia base



4.5. Evaluacion experimental 101

de datosBerlin. Puesto que esta base de datos no esta equilibrada en clanto a
numero de sefales disponible para cada emocién, se haddilia precision me-
dia no ponderaddJAR, Unweighted Average Recpattomo medida de precision,
en lugar de la mas tradicional precisibn media ponderdéeR, Weighted Ave-
rage Recalll. Mientras que |aJAR se calcula promediando la precision obtenida
para cada emocion, IWAR se define como la tasa de acierto global de todas las
pruebas realizadas.
1N 1N A
UAR=—- YR =—) — 4.6
N i; N i; Mi (40
S AM

WAR— ZI 1A| Z
Z] 1MJ M; - Z] 1MJ

siendoN el nimero de emocioneR,la precision para la emocidnM; el nimero

de sefiales de prueba para esta emocidnsl nimero de sefiales de prueba de
la emocioni correctamente clasificadas{Pe=i} = 5 M' representa la proba-

N
.ZH -Pr{c=i} (4.7)

bilidad a priori de que una sefal de prueba pertenezca a la cl&e tanto, la
WAR es equivalente a la media ponderada de las precisionesgmaamocion,
utilizando la probabilidaé priori de cada emocién como peso de ponderacion.
La medida proporcionada por I3AR es mas significativa en el caso de tener
muestras desequilibradas, ya que considera todas las@meaquiprobables a
la hora de realizar este calculo. Por ejemplo, en un caso @®emociones; y

C2, con P{c1} =0,9y P{c,} = 0,1, un clasificador trivial que siempre devuelva
la etiquetac; obtendria un&AR del 90%, mientras que ldAR seria del 50 %.

Clasificadores utilizados

Los parametros supra-segmentales se han modelado megiAviteon ker-
nel RBF, mientras que para los parametros segmentales sdilizado GMM.
De esta forma se pueden aprovechar las caracteristicaslag@asmetrizacion.
Por un lado, losSMM pueden utilizar el elevado nimero de muestras de entre-
namiento proporcionado por las parametrizaciones se@hesrgara modelar las
diferencias en las distribuciones, las cuales estan fuerite solapadas. Por otro,
las SVM pueden aprovechar la mayor separacion entre distribusidagara-
metros supra-segmentales. Ademas, la alta capacidad deafjeacion propor-
cionada por laSVM (Burges 1998 permiten entrenar modelos robustos incluso
con el reducido nimero de vectores de entrenamiento priopados por estas
parametrizaciones.

1Generalmente, cuando se dan valores de precision sin fspesi SonUAR o WAR, el dato
proporcionado se suele referir a esta Ultima.
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Puesto que la evaluacion de la precision se realiza en tésiglJAR, se ha
implementado un clasificad@MM que considera todas las emociones equipro-
bables a la hora de tomar la decision. Esto es equivalentaitilizar la probabi-
lidad a priori en la expresiéon.5):

¢ =argmaxP(x| c)% = argmaxP(x|c) (4.8)
Cc Cc

siendoN el nimero de emociones consideradas. Gracias a esta imyibarida,
no se favorece la clasificacion en emociones sobrerreiaekzen

Para las pruebas con model®¥M se ha utilizado la biblioteca de funcio-
nes libSVM (Chang y Lin 2004. El problema de la clasificacion multiclase se ha
resuelto mediante la aproximacion uno contra todisu(y Lin, 2002. Ademas,
teniendo en cuenta que no todas las emociones estan igialrepnesentadas,
se ha utilizado la técnica de ponderacion de cofdssifeet al, 1997 para com-
pensar la falta de muestras de entrenamiento de algunasos@®.cEsta técnica
permite especificar diferentes costes de clasificaciomearé cada clase. Cuando
el coste se calcula inversamente proporcional al nUmerouwbstras de entrena-
miento, las clases menos representadas son favorecidagensando la falta de
representacion.

Division de la base de datos

Durante las pruebas se ha tenido especial cuidado de quesldtados obte-
nidos sean independientes de locutor. Para ello, los erpetos se han disefiado
como una doble validacion cruzada anidada (ver Figusa El primer nivel di-
vide la base de datos en cinco bloques, definidos en funcidwsdecutores, de
forma que proporciona pruebas independientes de locuteegindo nivel se uti-
liza para obtener resultados de desarrollo, necesariadgaptimizacion de los
clasificadores.

Para el primer nivel de validacion cruzada, los diez loadate la base de
datos se han dividido en cinco bloqués= {xi,...,xs}. Cada bloque contiene
un hombre y una mujer, manteniendo asi el equilibrio de sertre los mismos
(Figura4.3(a). En la etapa-ésima del primer nivel, los bloqud@sRAIN = X — X;
definen el conjunto de entrenamiento, dejando el blogpara las pruebas. Para
generar resultados de desarrollo para esta etapa, lagse@IRAIN se distri-
buyen aleatoriamente en cinco sub-blog¥es {yi1,...,Yis}, que son utilizados
para el segundo nivel de validacion cruzada. Estos ressltdel desarrollo se uti-
lizan para estimar los valores 6ptimos del numero de meziddesGMM, la
dispersién del kernel RBF, el coste de clasificacion err@el SVM y el nd-
mero Optimo de parametros. Una vez determinados estogsatodas las sefiales
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de TRAIN se utilizan para el entrenamiento de la etepaima, aplicando final-
mente el modelo sobre las sefiales de prueba del blegque

| | |
[T T T (O [ (0 S
izl + 3 TRAIN-ij
3| |2 TRAIN-i @
— L -] I = = — —
ol Bl L] IR L
L1 TESTH]
B S - >
Locutores Locutores

(A) (8)

FIGURA 4.3: Doble validacion cruzada anidada aplicada sobre la baseatesl
Berlin. Para el primer nivela) se definen 5 bloques de dos locutores cada uno.
Para el segundo niveb), las sefales de entrenamiento se dividen en cinco sub-
bloques de forma aleatoria.

4.5.2. Seleccion del nUmero de parametros

Para estimar el nUmero 6ptimo de parametros a utilizar ea pachmetriza-
cion, las pruebas de desarrollo se han repetido afiadiendarametro mas cada
vez, segun el ranking obtenido en la seccioh La Figura4.4 muestra la pre-
cision de las pruebas de desarrollo con parametros sugnaesgales en funcion
del nimero de parametros.

Segun estos resultados, aunque las caracteristicas dadcdk voz propor-
cionan una reducida separacion entre clases (ver TaBlano se comportan tan
mal considerando el reducido numero de parametros. Cuanatdizan las cinco
caracteristicas de calidad de voz definidas, el sistema logA9,4 % de aciertos.
Si se utilizan los cinco mejores parametros prosodicos 8sigoe un resultado
muy similar (50,7 %). Ademas, la combinacion de parametrosdalicos y de ca-
lidad de voz parece ser Uutil, tal y como predecian las medidaseparacion de
clases: el mejor sistema prosédico alcanza un maximo desginecle 65,5% con
39 parametros, mientras que la combinacion llega al 67,484l@oparametros.
No solo se incrementa la precision, sino que ademas se aleanmximo con un
namero de parametros menor.

Los estadisticos espectrales a largo plazo superan clar@aios prosodicos,
al menos si se utilizan mas de 15 parametros. Esto confirrmavetrlas conclu-
siones obtenidas mediante el analisis de separacion desclas precision para
los estadisticos de espectro se satura alrededor de 96gievanton un 75,4 %.
Por ultimo, la fusién temprana de todas las parametrizasisopra-segmentales



104

Capitulo 4. Andlisis de los parametros con emociones aatuad

precision (%)

on (%)

precisién

80

70

60

80

70

60

50

40

30

- 77 = — 4
.‘!,.‘ /.. . AR LA TP ISP PLTES
Y/
sl — Espectral
1 - - Prosodia 7
- —VQ
----Prosodia+VvVQ 1
- - - Espectral+prosodia+VQ
10 20 30 40 50 60
# parametros
(»)
L "\ -
(
Ll ,
|
L — Espectral .
- - Espectral+prosodia+VQ
50 100 150 200 250 300 350

# parametros

(8)

FIGURA 4.4: Resultados de las pruebas de desarrollo para parametiires
supra-segmentales. Los graficos muestran la precision igdglnsa en funcion
del numero de pardmetroga) Comparativa entre todas las parametrizaciones
analizadas(b) Reduccién de escala para ver el comportamiento de las parame
trizaciones con mas de 60 parametros.

obtiene los mejores resultados para mas de 25 paramettaszahdo un valor
aproximadamente estable con 152 parametros (77,9%) y uimoébsoluto
marginalmente superior con 247 (78,6 %).

Los resultados de desarrollo para los parametros segregstpresentan en
la Figura4.5. Ninguna de las curvas alcanza un verdadero punto de sidturga
que la precision sigue creciendo segun se van afiadiendosipavdmetros. Sin
embargo, puede observarse que la mejora es pequefia a p&@rghrametros.
Por ejemplo, con la parametrizacibRPC se alcanza un 70,9 % de precision con
20 parametros, mientras que cuando se utilizan todos lost&4eecision se in-
crementa sélo hasta un 72,9%. Cuando los flujos sordos y@®eerconsideran
por separado, la precision de IoEPCse reduce, lo cual es razonable, ya que en
este caso hay aproximadamente la mitad de muestras deaniesto para cada
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flujo.

Los resultados con las primitivas de prosodia son bastaotiestos, alcan-
zando s6lo un 65,3% de precision en el flujo sonoro y un 50,8 % sordo. Sin
embargo, es necesario tener en cuenta que tan solo utiéizap ses parametros
respectivamente. Por ejemplo, si se utilizan tan solo Igsmee seis parametros
del flujo sonoro de.FPC, el sistema logra solo un 58,8% de aciertos. Por tanto,
para un namero tan reducido de parametros, las primitivgsaodia tienen un
buen comportamiento. Por el contrario, afiadir estas pviasita los vectores de
LFPCno mejora los resultados significativamente. Segun el ngnkiostrado en
la Tabla4.6, las primitivas de prosodia se seleccionan entre los pas&d 6 20
parametros, sugiriendo que son mas informativas que la maage losLFPC.
Sin embargo, ésto sdlo es cierto cuando se utilizan poca@snedros (en estas
pruebas, menos de 15). Cuando el nUmero de parametroadbdizaumenta, los
nuevosLFPCafadidos compensan la informacién proporcionada por lastpr
vas de prosodia, de forma que al final la combinacion no tiemgin efecto sobre
la precision global.

80
__70r .
X
= 60t -
9 ARETS
L ;
g 5014 —— LFPC-sonoro 1
s 9 | LFPC - =LFPC-sordo

40 == = PP-sonoro -+ = LFPC+PP-sonoro .
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# parametros

FIGURA 4.5: Resultados de las pruebas de desarrollo para las paranaetriz
ciones segmentales. El grafico muestra la precision detrsigten funcion del
namero de parametros.

La Tabla4.7 resume los resultados de desarrollo para cada paraméirizac
sus combinaciones por fusion temprana. Los resultadosrstadto para el nu-
mero de parametros Optimo estimado como para el conjuntpletorde pardme-
tros. También se muestran los resultados finales de lasgwirdependientes de
locutor para cada caso. En vista de estos resultados fisalpsiede concluir que
los estadisticos espectrales son la mejor parametrizacitada, alcanzando un
70,5% de acierto con 96 parametros (y practicamente la nmpsetasion cuando
se utilizan todos los 324 estadisticos definidos). Dentriasleombinaciones, el
mejor resultado se obtiene con la combinacién de todos laET@Edros supra-
segmentales, que proporciona un 72,2% de aciertos con & etmos.
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4.5.3. Fusion tardia de expertos

Hasta el momento se han analizado los resultados de la ftesigprana, es
decir, la simple concatenacion de los vectores de parasa@&evo también es in-
teresante comprobar si los resultados varian al aplicafusién tardia, no com-
binando los parametros directamente, sino los resultagtssdlasificadores en-
trenados con cada parametrizacion. Ademas, la fusiérat@eatimite combinar
la informacion capturada por parametrizaciones de diferestructura temporal,
tales como parametros segmentales y supra-segmentalssflojés de tramas
sordas y sonoras.

Para llevar a cabo este proceso se ha utilizado un sistemasdn fba-
sado enSVM (Fierrez-Aguilaret al., 2005 Gutschoveny Verlinde2000. Sea
Q=1{0,...,qw} un conjunto dev clasificadores ¥ = {cs,...,cn} el conjunto
deN clases consideradas. Dada una sefal a clas¥ie® posible recuperar una
puntuacion cscore $ que representa la confianza estimada por el clasifiagdor
de que esta sefial pertenezca a la ctasdna vez obtenidos todos los scores, se
forma un vectoiS= {s/} con todos ellos. Este vector de scores puede ser utili-
zado como un nuevo vector de parametros que sera clasificadiame 1aSVM
de fusién, dando asi el resultado final. Con un entrenamii¢guado, se es-
pera que l&8VM de fusion sea capaz de aprender la distribucién de scores de |
aciertos y errores de los clasificadoggspermitiendo asi mejorar los resultados
individuales de cada sistema.

Para las pruebas descritas en este trabajo, el sistemadie$asa entrenado
utilizando los scores de las pruebas de desarrollo. Aungyegiecipio lasSVM
no proporcionan scores, sino decisiones finales, se hzaaldila técnica descrita
porWu et al. (2004 para la estimacion de probabilidades a partir de los valbee
la funcidn de decisién. Gracias a esta técnica, es posildelaala probabilidad
de que la muestra a clasificar pertenezca a cada una de las, gdagiendo de los
valores de la funcién de decision de UBeM. Estos valores de probabilidad se
han utilizado como scores para el sistema de fusion.

Los resultados obtenidos con la fusion tardia se muestrda &abla4.8.

La combinacion de los pardmetros supra-segmentales (naldmproporciona
resultados muy similares tanto con fusion temprana (coiubnde la Tablat.7)
como tardia. Por el contrario, la combinacion de paramstgmentales presenta
una gran mejora al utilizar una fusion de scores (column&iR)embargo, esta
mejora es en parte debida a la combinacion de los dos flujosi@y sordo) de
losLFPCy las primitivas de prosodia, lo cual no es posible con |adiuggmprana.

El modelar los flujos de tramas sonoras y sordas por separedmpinarlas
posteriormente mediante una fusion tardia proporcionangjara significativa.
Mientras que con la parametrizaci@RPC se alcanza una precision de 69,9%
con 20 parametros 'y 72,2 % con todos los 54 (columna 6 de laZaf)) modelar
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por separado sus flujos y fusionarlos posteriormente (awduB) proporciona un
72% y 76,5 % respectivamente, lo que representa una redudei@rror del 7%

y el 15% respectivamente. La razon de esta mejora puedelsecta de que las
tramas sordas y sonoras tienen caracteristicas espectrajediferentes. Al mo-
delarlas mediante un uni¢d@viM, el modelo obtenido es menos robusto debido a
estas diferencias. Sin embargo, por separado, cada mageloa adecuadamente
las caracteristicas de cada uno de los flujos. La fusioretaetimite combinar es-
tas informaciones sin perder precision. También se puedergdr una mejora
apreciable al combinar los flujos de las primitivas de pr@s¢cblumna 4). En
vista de estos resultados, parece aconsejable mantedeslfisjos por separado.

Como se ha indicado, la fusion tardia también puede seraddi para com-
binar sistemas basados en parametros segmentales y sgprargales. La com-
binacion de los resultados de la prosodia £&/C (columna 5) proporciona una
precision similar a la obtenida al combinar el sistema dedésticos espectrales a
largo plazo con las primitivas de prosodia a nivel de trarolufana 6). En ambos
casos la precision es mayor que cuando se utilizan Unicanenestadisticos de
espectro (el mejor de los sistemas aislados) y ligeramesijr mue usando la fu-
sion temprana de todas las parametrizaciones (el mejoisdadtemas de fusion
temprana).

Cuando se combinan lag-PC con los estadisticos de espectro (columna 7),
o la prosodia con sus primitivas (columna 8), también hayrmapora significa-
tiva. Esto significa que la fusion de sistemas que utilizardpatros extraidos
de la misma fuente de informacién acustica, pero con unvialiede integracion
diferente, también permite reducir los errores de la ctasifon.

Como ultimo experimento se ha probado a combinar todas fagyedrizacio-
nes con el sistema de fusion tardia (columna 9): estadistecaspectro, prosodia
y calidad de voz junto con las primitivas de prosodiaRPC calculadas para
cada trama, con flujos sonoros y sordos separados. Esto dealdd 7 clasifica-
dores combinados. Los resultados obtenidos en esta Ultieha estan entre los
mejores de todos los sistemas analizados: Un 78,3 % deacoartodos los para-
metros y un 76,8% cuando se utilizan parametros selecasn&sto representa
un 20% de reduccion de error con respecto al mejor sistemasdnftemprana.



TABLA 4.7:Precision de las pruebas de desarrollo y finales sobre la basta-
tosBerlin. Se muestran los resultados con todos los parametros y auimetro
Optimo de parametros seleccionado durante el desarrolidores de precision
en porcentaje.

. Prosodia+ LFPC+ LFPC+
Prosodia VQ Espectral Prosodia+ VQ+ LFPC LFPC LFPC PP PP PP PP
VQ sonora sorda sonora sorda
Espectral sonora sorda
#param. 39 5 96 17 152 20 20 20 6 3 20 20
Desarrollo 65,5 49,4 75,4 67,4 77,9 70,9 67,7 62,8 65,3 50,8 68,2 59,7
Final 62,6 473 70,5 60,9 72,2 69,9 63,2 61,5 60,8 48,4 66,4 57,0
#param. 54 5 324 59 383 54 54 54 6 3 60 57
Desarrollo 64,5 49,4 74,3 66,7 77,6 72,9 71,2 64,3 65,3 50,8 75,1 65,8
Final 64,5 473 70,7 63,6 72,5 72,2 70,5 64,7 60,8 48,4 66,5 63,6
TABLA 4.8: Precision de las pruebas de fusion tardia sobre la base desdat
Berlin. Se muestran los resultados utilizando todos los pararastren el caso
de utilizar el nimero 6ptimo de parametros seleccionadauiigr el desarrollo.
Valores de precision en porcentaje.
Prosodia+ LFPC-V+ Prosodia+ Espectral+ Espectral+  Prosodia+
vQ+ LFPC-Uv+  FPCVE PEVE . LFPC-V+  PPVE  LFPCV+  PP-V+  TODOS
Espectral  PP-V+PP-UV LFPC-UV PP-UV  LFPC-UV PP-UV
Param. sel. 71,8 74,4 72,0 65,4 75,5 74,8 76,6 69,2 76,8
Todos param. 72,2 77,4 76,5 65,4 76,6 74,4 76,6 69,0 78,3
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4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha comparado la capacidad de discridinaiporcio-
nada por diferentes parametrizaciones utilizadas ti@auadmente para la identi-
ficacion automética de emociones. Para ello se han realizihs medidas de
discriminalidad, mediante el calculo de las dispersiom&sie inter emocion,
agrupacion ciega no supervisada y seleccion de param€oosel objetivo de
verificar los resultados obtenidos, también se han reaigaderimentos empiri-
cos de identificacion automatica de emociones indeperdieniocutor.

La mayoria de los estudios publicados que se centran enldisui@ las ca-
racteristicas de la voz en funcion del estado emocionabdatdér muestran que,
considerados individualmente, los cambios en los paré@sptosodicos son mas
significativos que los cambios en la envolvente espectirakiBbargo, los resulta-
dos obtenidos en este capitulo sugieren que, si se considayajunto completo
de parametros, las parametrizaciones espectrales prapancmas informacion
gue las prosédicas.

Las medidas basadas en las dispersiones intra e inter emm@porcionan
un mecanismo para estimar el grado de solapamiento entkates usando todo
el conjunto de parametros en lugar de valores individuelstss medidas se han
complementado con una agrupacion ciega no supervisadagagaobar si estas
parametrizaciones proporcionan una correcta separaeifescmociones. Am-
bos métodos revelan que los estadisticos supra-segnsedéla envolvente es-
pectral proporcionan mayor separacion entre las emocignedos parametros
prosédicos tradicionales. Esto permite explicar los tagok de las pruebas ex-
perimentales, donde los estadisticos espectrales cemsigaultados significati-
vamente mejores. Las medidas también muestran que la caocninde parame-
trizaciones supra-segmentales de la envolvente espéatprbsodia y la calidad
de voz reduce el solapamiento entre emociones, confirmamelqiso de para-
metros extraidos a partir de diferentes fuentes de infadmazermite reducir el
error de identificacion. Esta misma conclusion se puede@xtte los resultados
experimentales. Sin embargo, parece ser cierta Unicamarddas parametriza-
ciones supra-segmentales. La fusion temprarna~RCy primitivas de prosodia,
tanto para el flujo de tramas sonoras como el de tramas solakianza el nivel
de precision logrado al utilizar inicamente ldsPC del mismo flujo.

Por desgracia, los calculos basados en dispersiones o upaagm ciega no
son adecuados para el analisis de parametrizaciones adeis&lgmento. En su
lugar, se ha aplicado un algoritmo de ranking de parameti@sdetectar aquellos
gue son mas discriminantes. Aunque muchos trabajos pdbkoan este campo
mencionan el uso de algun tipo de algoritmo de seleccion denros, son po-
cos los que comentan los resultados de esta seleccion. Eados en los que
se proporciona este resultado, los estadisticos a largo diala envolvente es-
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pectral suelen ser seleccionados antes que los prosodicbslleret al., 2005
Vogt y André 2006, sugiriendo que estos parametros espectrales proparcion
mayor informacion acerca del estado emocional del locutms. resultados del
ranking presentados en este capitulo coinciden con estdus@gim. Sin embargo,
en el caso de los parametros segmentales, las caracteyigtlativas a las pri-
mitivas de prosodia (concretamente las derivados de laaeawentonacion) son
clasificadas en las primeras posiciones. Por lo tanto, ssegancluir que, al me-
nos cuando se consideran de forma individual, proporciamangran cantidad
de informacion. Otra vez, los resultados experimentalescea confirmar esta
conclusion, ya que la precision obtenida por el flujo son@dag primitivas de
prosodia alcanza valores superiores a los obtenidos niedéhmismo nimero
de parametroeFPC para el mismo flujo (Figurd.5) y similares a los obtenidos
medianteLFPC sin separacién de flujos. Sin embargo, considerando laspara
trizaciones completas, ldsFPC sin separacién de flujos consiguen resultados
significativamente superiores.

Los resultados de los experimentos de identificacion autoanpresentados
permiten analizar la precision final, no solo de cada pandraeton, sino también
de sus combinaciones. De esta forma, es posible comprobagjtaa obtenida
a través de estas combinaciones, y determinar si la coméimas ventajosa o
no. Por ejemplo, aunque las primitivas de prosodia alcaltzaprimeros puestos
en el ranking de parametros, y de forma individual logran piegision consi-
derable (teniendo en cuenta el reducido numero de parajhese ha compro-
bado que la combinacién de paramett®$°C a nivel de trama y estas primiti-
vas no mejora significativamente los resultados obtenidasdo sélo losFPC.
Unicamente cuando se utiliza un reducido nimero de paréasesta combina-
cion resulta provechosa (Figudab). También en el caso de las parametrizacio-
nes supra-segmentales, las caracteristicas prosodreggmimejores resultados
que los estadisticos de espectro solo cuando se utilizas pacametros (Figura
4.49. Segun estos resultados, se puede decir que las cardcasnsosodicas tra-
dicionales parecen ser las mas apropiadas para la idecitificde emociones sélo
cuando se consideran de forma individual o en un conjuntoneulycido de para-
metros. En el caso de utilizar un mayor nUmero de paraméasaracteristicas
prosodicas proporcionan mejores resultados.

Los resultados de los experimentos llevados a cabo medigsiéa tardia su-
gieren que el uso combinado de parametrizaciones extrdédasa misma fuente
de informacion pero con una escala de tiempo diferenterfpetras segmentales
y supra-segmentales) mejora la precision del sistema.iferedcias en la escala
de tiempo y en el clasificador utilizado hacen que cada debsssretenga dife-
rentes caracteristicas de la emocién. De hecho, uno de fosaneesultados se
ha conseguido con la fusién tardia de estadisticos a laegm pleLFPC con los
flujos de tramas sonoras y sordaslLdié’C a nivel de trama. Cuando se utilizan
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los parametros seleccionados, este sistema solo ha sidoadoppor la fusion
tardia de todos los parametros considerados. Sin embatgajlémo sistema es
mucho mas complejo, mientras que la mejora obtenida es nyyepa. El uso
de todos los parametros requiere estimarlBBC, valores de entonacién, deci-
sionesvVUV, entonacion, marcado a periodo de pitch, filtrado inversetgation
de vocales. Esto complica la etapa de parametrizaciénetndaia computacio-
nalmente costosa. Ademas, utiliza siete clasificadoreseatifes al que hay que
afadir el sistema de fusion. Por el contrario, el sistemaatsgl sélo requiere del
calculo deLFPC, algunos estadisticos sencillos de calcular y la decisioN
para poder separar los flujos, reduciendo el nimero de ckdifies a tres mas
el de fusion. La diferencia en la precision puede no justifedancrementar la
complejidad del sistema hasta tal grado.

A modo de resumen, la siguiente lista agrupa las conclusiexteaidas:

= Las caracteristicas extraidas de las curvas de prosodia @anivel seg-
mental como supra-segmental) son mas significativas padtanéficacion
de emociones si se consideran individualmente o en grugdasicos.

= En caso de considerar un mayor nimero de parametros, lasesésticas
espectrales proporcionan una mayor separacion de las @mesci

= Los parametros de calidad de voz proporcionan una disacion muy
pobre. Probablemente este resultado se deba a erroresedarparametri-
zacion automatica. En caso de querer utilizar caracteaistie calidad de
vOz, serd necesario realizar unarevision manual de losyerds o mejorar
los sistemas de caracterizacion.

= En las parametrizaciones segmentales, separar los fluposcsy sordo y
combinar los resultados mediante fusion tardia propoaceangeneral una
mejora en los resultados.

= Para el caso de las caracteristicas supra-segmentales)liénacion de pa-
rametrizaciones espectrales, prosodicas y de calidadzjereporciona un
incremento de la precision del sistema con respecto a |asngdiizacio-
nes individuales. Esta mejora es comparable tanto en eldm$o fusion
temprana como en la fusion tardia.

= Sin embargo, la combinacion de las primitivas de prosodiel@@arame-
trizacion espectral a nivel de segmento (separando flujegreoy sordo)
mediante fusién temprana proporciona peores resultadesigse utiliza
sélo el espectro. Combinarlos mediante fusién tardia poimoa mejoras
significativas.
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= Utilizar la fusion tardia para combinar informacion extietde una misma
fuente pero con intervalos de integracion diferentes (almle tramay a
nivel de frase) aumenta la precision del sistema con respegtilizar una
Gnica base de tiempos.

= Con todo esto, la fusion tardia de estadisticos de espedama plazo
con los flujos sonoro y sordo de la parametrizacion espeatravel de
trama proporciona uno de los mejores resultados. Afaditeasetema las
primitivas de prosodia y los estadisticos prosédicos s@pgrciona una
minima mejora.
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EL analisis presentado en el capitdl@ge ha realizado sobre una base de datos
de emociones actuadas. Gracias al procedimiento utilidadinte la creacion de
esta base de datos, y en particular a la evaluacion pertépémnasecciord.l),

se puede considerar que contiene grabaciones de altalmzdr&or lo tanto, se
espera que las conclusiones obtenidas en el capitulo@rgedn validas también
para emociones reales no actuadas. Sin embargo, es neassaprobar si esta
suposicién es cierta.

Para ello se han realizado una serie de pruebas utilizandask de datos
AIBO. Se trata de una base de datos muy realista, con emocioneslesty ha-
bla espontanea, lo que permite comprobar si las conclusmxieaidas durante la
etapa de analisis son generalizables a situaciones readé$y debidas a la na-
turaleza actuada de las sefiales utilizadas. Ademas, eintorge emociones que
proporciona es diferente, por lo que estas pruebas tamérériten verificar si los
resultados obtenidos son validos para otras emocionesnsideradas durante el
analisis anterior.

5.1. Descripcion de la base de datos de trabajéibo

La base de dato&IBO (Batlineret al., 2006 contiene cerca de 18.000 graba-
ciones, realizadas a 21 nifios y 30 nifias de entre 10 y 13 afi@stras jugaban
con el robot Sony-AIB®. Se pidio a estos nifios que dirigieran al robot mediante
comandos de voz a través de un circuito predefinido, aunqueaéidad era con-
trolado por un operario desde otra sala. Puesto que los aig@n que el robot
obedecia sus 6rdenes, tenian la impresion de que a vecesiashso y otras no.
Los comandos y reacciones vocales de los nifios fueron gaalyddrman la base
de datos. Se trata, por tanto, de una base de datos de halimeada infantil
espontanea, obtenida mediante la técnica/de’.

Ihttp://support.sony-europe.com/aibo/
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5.1.1. Etiquetado de las grabaciones

Una vez finalizado el proceso de grabacion, cinco linglistagietaron las
grabaciones a nivel de palabra, segun once categorias@mates: aburrimiento,
desesperacion, enfado, enfético, felicidad, irritaci@ytro, maternal, recrimina-
tivo, sorpresa y otro. La etiqueta final de cada palabra sec@eh6 mediante voto
por mayoria. En total se etiquetaron 43.694 palabras.

Las once categorias consideradas inicialmente son eaoesinte especificas,
y provocan ademas un gran desequilibrio en el nimero de &erme cada clase.
Algunas categorias quedan practicamente vacias (abentonill palabras; de-
sesperacion: 3 palabras; sorpresa: 0 palabras). Teniammd@rta que varias de las
emociones son similares entre si, a la hora de utilizar la #aslatos estas etique-
tas se suelen reagrupar en cuatro o cinco emociones maslgsn&or ejemplo,
para la iniciativa CEICES de la red de excelencia HUMAINEa&hion Europea
(Schulleret al, 2008, se utilizaron cuatro etiquetas: enfado (agrupando enfad
irritacion y recriminativo), enfatico, maternal y neutél.resto de clases fueron
descartadas por disponer de pocos ejemplos. Sin embangolasapruebas de
Emotion ChallengéSchulleret al, 2009 se utilizaron cinco: enfado (agrupando
enfado, irritacion y recriminativo), enfatico, neutro stevo (agrupando felicidad
y maternal) y resto (agrupando todas las demas). En estgdrab ha utilizado
esta ultima clasificacion.

Ademas del etiquetado a nivel de palabra, esta base de dapms@ona tam-
bién una etiqueta para cada grabacion. La emocion corrdsgie a cada graba-
cion se deduce a partir de las etiquetas que los evaluadaneasignado a cada
palabra de esa frase, utilizando un método heurisBetliferet al, 2006. Cal-
culando la relacion entre el nimero de etiquetas de cadai@macsiguiendo
unas reglas predefinidas, el método estima la etiqueta fenkl drabacion. De-
bido a la forma en la que esta definido el algoritmo heurisse@mpreasigna
una etiqueta de emocion a cada frase, aunque ésta contéalga@paon diferente
etiquetado, o aunque los etiquetadores no hayan llegad@euando. Junto con
la etiqueta estimada por el algoritmo también se propoeciattasa de votos co-
rrespondientes a esa emocion que los etiquetadores haadsig las palabras de
dicha frase. Supongamos gNees el numero de palabras de una frase yaﬁlﬂs
la etiqueta adjudicada por el etiquetaderla palabrgy (i=1...5; j =1...N).
Supongamos asimismo q@ees la etiqueta final asignada por el método heuris-
tico. La tasa de votos proporcionada se calcula como:

s/t f(cy )L sl =C (5.1)
! 0 sic¢ #C
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Este valor puede considerarse un indicador del consensis @dgitjuetadores
a la hora de describir las emociones detectadas dentro dabagyon. Valores
altos deS indican que la mayoria de las palabras han sido etiquetanias €
por la mayoria de los etiquetadores, mientras que valoljjes balican que no
esta realmente claro cuél es la emocion de la frase complsta.puede ocurrir
si el contenido emocional no es claramente identificableapaiece mas de una
emocion en una misma grabacion.

La Tabla5.1 presenta un breve resumen de la distribucién de los val@es d
estos indicadores para las diferentes emociones que ce@mpmobase de datos. Se
puede comprobar que en mas de 5.000 frases (el 27,6 % de toaselale datos)
estos indicadores tienen un valor menor de 0,5. Es decirgdguedos los votos
emitidos para esa frase, menos de la mitad coinciden coigleeét final impuesta
por el método heuristico. Es méas, unas 1.200 frases (el &jéf&n el indicador
con valor cero, reflejando que ni uno solo de los votos de Igsethdores hace
referencia a la emocion final. Todas estas frases con irmlickl valor cero se
corresponden a la emocidesta Esto es un efecto directo de la forma en la que
esta definido el algoritmo heuristico, ya que en el caso denqueya consenso
entre las etiquetas, tiene una fuerte tendencia a asigfraska esta clagestq
aunque no haya ni una sola etiqueta de este valor.

TABLA 5.1: Distribucion de los indicadores de consenso en el etiquethlla
base de datoalBO. Los valores reflejan nimero de frases.

Etiqueta 0-0,25 025-0,5 05-0,75 075-1

Enfado 2 774 433 283
Enfatico 0 2600 799 202
Neutro 0 0 1861 9106
Positivo 0 398 323 168
Resto 1207 46 14 0
TOTAL 1209 3818 3430 9759

Se ha considerado que una frase con menos del 50% de votagleoites
tiene una emocion incierta, ya que ni siquiera los etigutsihumanos han po-
dido llegar a un acuerdo sobre qué emocién representa.gSifeases se utilizan
durante el entrenamiento de los sistemas, sélo proporéomaido, dando lugar
a modelos poco robustos. Si se utilizan durante la etapaigdbdas, es muy pro-
bable que la etiqueta asignada por el clasificador automp#ica estas frases no
coincida con la estimada por el método heuristico, containitiose como errores
de identificacién. Sin embargo, se trataria de falsos esrprees la etiqgueta emo-
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cional proporcionada en la base de datos tampoco es un dditiable que se
pueda tomar como referencia.

Por lo tanto, se ha decidido eliminar de la base de datos tadagabacio-
nes con indicadores inferiores a 0,5. Después de este prdeelémpieza, so6lo
guedan 14 sefales etiquetadas coegiq lo cual es insuficientes para realizar
pruebas significativas. En consecuencia, se ha tenido guesiuesta clase emo-
cional, dejando la base de datos con un total de 13.174 fyaseetro categorias
emocionalesenfadq enfaticq neutroy positiva

5.1.2. Division de la base de datos

Las grabaciones se realizaron en dos colegios difereédtes(26 nifios y ni-
fas) yMont (25 nifios y nifias). Aprovechando esta circunstancia, lcxr@si de
la base de datos sugieren utilizar las sefales correspuesi@ colegi®hmpara
realizar el entrenamiento del sistema y las corresporeiaaitcolegidMont para
las pruebas finales. Para el estudio presentado en est@tsabha mantenido
este convenio, ya que de esta forma se asegura la independeniocutor en
las pruebas. La parte de entrenamiento se utilizara paiaaredos los proce-
sos de andlisis de los pardmetros y el desarrollo de losrsstde clasificacion,
reservando la parte de pruebas para los experimentos faeldentificacion au-
tomatica. La Tabl®.2resume el contenido de la base de datos, tanto para la parte
de entrenamiento como para la de pruebas. Puede comprgbarsénimero de
ejemplos disponible para cada emocion esta fuertemengguiéibrado, estando
la mayoria de las sefiales etiquetadas como neutras.

TABLA 5.2: Distribucion de las sefiales en la base de daABO para cada
una de las emociones consideradas.

Enfado Enfatico Neutro Positivo Total

424 630 5589 398
Entrenam. 6.0%) (9.0%) (79.4%) (5.7%) 7041
Pruebas 292 371 5377 93 6133

4,8%) (6,1%) (87,7%) (1,5%)

Al igual que en las pruebas realizadas sobre la base de Batbs, es ne-
cesario disponer de resultados de desarrollo para la @atondin de los modelos
y el entrenamiento del sistema de fusion tardia. Para abéstes resultados de
desarrollo, los locutores del conjunto de entrenamient@msaepartido aleatoria-
mente en cinco grupos de cinco locutores cada uno, sobreitosegha aplicado
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una validacion cruzada. El locutor con menos sefales sénélide las pruebas

de desarrollo para mantener el equilibrio de locutoresedios bloques. Tal y
como muestra la Tabla 3, la distribucion de las emociones en estos bloques es
aproximadamente la misma que en la base de datos completa.

TABLA 5.3: Distribucién de las sefiales en los bloques de desarrollonuiefs
en la base de dato&IBO, para cada una de las emociones consideradas.

Enfado Enfatico Neutro Positivo Total

BOe T Con (41w (186%) (26%) 13
Blogue 2 (6?8%/0) (6?(?%) (72?2%) (1137,;1%) 1328
B3 () o) (arw) (400 15
Bloque 4 (71,830) (81&%/0) (7190,53/0) (5?(?%) 1363
BOGUeS (T oo (198%) (4.9%) 15
Total 421 614 5468 398 6901

(6,1%) (8,9%) (79,2%) (5,8%)

5.2. Medidas de variabilidad en emociones natura-
les

La Tabla5.4muestra las medidas de discriminalidad de las parameatizes
supra-segmentales en la base de dAtB®O, calculadas segun la expresi@n4).
Como era de esperar, los valores de discriminalidad son omaeimores que para
el caso de las emociones actuadas. A ello contribuyen dmsdéacPor un lado, las
emociones naturales suelen darse con mucha menos ingsiddas actuadas,
lo que reduce la dispersion inter-clase, haciendo que sedifiél el distinguir-
las. Por otro, al tratarse de habla espontanea, la calidéasdecuciones es en
algunos casos muy pobre, presentando ruidos y distorsyomes pronunciacion
a menudo poco cuidada. Esto hace que la estimacion de lavgaod sea poco
robusta, provocando un incremento en la dispersion idasecy por lo tanto, una
mayor confusion entre las emociones.
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TABLA 5.4: Discriminalidad de los pardmetros supra-segmentale&B0O.

Parametros J
Prosddicos 0,66
Calidad 0,14
Espectrales 2,35
Pros.+Calidad 0,74

Pros.+Calidad+Espec. 3,00

Sin embargo, las conclusiones generales obtenidas paaactie las emocio-
nes actuadas siguen siendo validas:

= Los estadisticos de envolvente espectral siguen propactn mayor se-
paracién entre emociones que la parametrizacion prosoédica

= Los valores de calidad de voz no permiten la correcta ideatifdn de las
emociones, aunque cuando se combinan con la prosodiateenmejorar
la separacion hasta cierto punto.

= La combinacién de todos los parametros supra-segmentalgsrpiona la
maxima separacion entre las clases.

La Figura5.1 muestra el diagrama de dispersion de los estadisticos de es-
pectro y de prosodia proyectados sobre las dos direccio@ssdiacriminantes
obtenidas segun un analidi®A. Puede comprobarse que las caracteristicas es-
pectrales realmente proporcionan una mayor separacioa lastemociones, al
igual que ocurria en la base de datos actugetdin.

5.3. Seleccidon de parametros en emociones natura-
les

Se ha aplicado el algoritmoRMR descrito en la secciéh.4 a las sefiales de
entrenamiento de la base de datos, obteniendo un nuevangapéira los para-
metros considerados, asi como para sus diferentes condrirade fusion tem-
prana. La Tabl®.5muestra los 30 primeros parametros seleccionados en el caso
de las parametrizaciones combinadas, lo que permite camioarresultados de
esta seleccién con el ranking obtenido para las emociotesdas (Tabld.6).

Era de esperar que el orden exacto de los pardmetros fuerardé en ambas
bases de datos. Si dos parametros proporcionan una infémemilar, pueden
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(B) Dispersion de las clases con parametros espectrales.

FIGURA 5.1: Diagrama de dispersion de los parametros supra-segmengaite
sédicos(a) y espectralegb) para la base de datoAIBO, proyectados sobre las
dos direcciones mas discriminantes segun el analisis L@A dlipses delimitan
la region a dos desviaciones estandar del centrokee. enfado, Ef: enfatico,
Ne: neutro,Pa positivo.
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TABLA 5.5: Los primeros 30 parametros seleccionados en las pararaetoz

nes combinadas para la base de da#dBO. VQ: calidad de vozPP. primitivas

de prosodia.
Parametros supra-segmentalesParametros segmentales
Prosodia+ Prosodia+ LFPC+ LFPC+
# VO VQ+ PP PP
Espectral sonoros sordos
1 | R(Pow) 02(LFPCyg) APow A?Pow
2 | NLvPen K(LFPGy) ARy LFPCys
3 | NAQ Sk(LFPG,) N?Pow ALFPCys5
4 | K(A%?Pow)  E(LFPGp) LFPCy; LFPCs
5 | E(A%F) min(ALFPC3) | A%F N’LFPCy7
6 | E(Vdur) K(A2LFPCyp) | A2LFPCs  ALFPGs
7 | SB NAQ N’LFPCy,  A2LFPC,
8 | g?(A%Pow)  LvPsl A°LFPC,  ALFPCig
9 | min(Fo) SK(ALFPCy) ALFPC;;  A’LFPCyy
10 | LvPsl E(Vdur) NLFPCs  LFPC
11 | Sk(Pow) NLvPcn N’LFPCig  LFPGs
12 | LvFgsl E(ALFPCye) ALFPCs  A’LFPCyg
13 | Sk(APow)  0?(A%Fy) A’LFPC;  A?LFPGs
14 | Jit min(A’LFPCs) | Fo ALFPCyg
15 | Lwdur SB N°LFPC;  A2LFPCyy
16 | o?(AFo) Sk(ALFPGg) ALFPCs  ALFPCyy
17 | E(Psl) LvFosl ALFPC,  LFPGg
18 | LvPcn min(Fp) NLFPCy  ALFPCG
19 | E(F) Sk(LFPC;) ALFPC;  A’LFPCyg
20 | min(APow) K(LFPC) N’LFPCi3  ALFPCpy
21 | K(APow) Sk(LFPCy4) ALFPC,  LFPG
22 | o%(Pow) E(LFPCg) A’LFPC,  AZLFPCy;
23 | K(Fo) Sk(ALFPC;) ALFPCi¢  ALFPCy;
24 | g?(Vdur) Sk(A?LFPGC) N°LFPCs  A?LFPCis
25 | E(AR) K(ALFPC;5) N’LFPCis  A?LFPGs
26 | min(Pow)  mIin(ALFPC;) | ALFPC;;  LFPCy
27 | min(A%Pow) E(A%F) LFPG; ALFPCy3
28 | TLT R(LFPCy) NLFPC7  A?LFPCy3
29 | LvFen K(LFPCs) AN’LFPCy;  ALFPGs
30 | Sk(A%Pow)  NLwdur ALFPCy,  A%LFPC
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considerarse redundantes, y no es relevante cual de los detesciona primero.
Por lo tanto, no estamos interesados en comparar esta orgiepasicion a po-
sicion, sino en analizar la naturaleza de los parametro®qugan los primeros
puestos.

Por ejemplo, en la combinacién de todos los parametros sggmentales,
los estadisticos de envolvente espectral siguen ocupasgwiineras posiciones,
aunque las caracteristicas de calidad de voz se encueigamajor situadas.
Entre los primeros 20 parametros encontramos 12 espestégbeosodicos y dos
de calidad de voz, mientras que en el caso de la base deBktosla calidad de
voz no figuraba hasta la posicion 23. Por tanto, parece qualoses asociados
a la sefial glotal tienen una importancia relativa algo mayando se trata de
emociones naturales y habla espontanea.

Las diferencias mas importantes entre las dos tablas semnan en los pa-
rametros a nivel de segmento. En el caso de los flujos soraao de las cinco
primeras posiciones estan ocupadas por valores relatiass@imitivas de pro-
sodia. Esto podria llevar a pensar que estas primitivasalogia transportan la
mayor informacion acerca de la emocion. Sin embargo, y camposira com-
probar en los resultados de los experimentos de identificaitomatica, llegar
a esta conclusion a partir de una seleccion que considepatémetros de forma
individual puede ser engafioso. En realidad solo se puedeidepie estos pa-
rametros son muy informativos cuando se consideran de fordiadual. Pero
no se puede generalizar y suponer que su combinacion es da deejodas las
posibles. Esta misma precaucién es aplicable a las cdsdcias de calidad de
voz en el caso de los parametros supra-segmentales.

5.4. Experimentos de identificacion de emociones
naturales

La capacidad de las diferentes parametrizaciones a la batiactiminar emo-
ciones naturales también se ha comprobado experiment&meadliante pruebas
de identificacidn automatica sobre la base de datB©O. Puesto que esta base
de datos esta fuertemente desequilibrada en el nUmerololcgyaes disponibles
para cada emocion, se ha utilizaddJAR como medida de precisién de los ex-
perimentos, tal y como ya se ha hecho anteriormente con éadeadato8erlin.

Toda la arquitectura de los sistemas de identificacion aatioe) asi como los
clasificadores utilizados, son los mismos que los des@iida secciod.5.1para
la anterior base de datos. La Unica excepcion es la divigidaloase de datos para
generar resultados de desarrollo, para lo cual se ha apleagecanismo descrito
en la secciérm.1.2 Al igual que en el caso de las emociones actuadas, estas prue
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bas de desarrollo se han utilizado para estimar los valgesas del nimero
de mezclas de lo&MM, la dispersion del kernel RBF, el coste de clasificacion
errénea de I&VM y el nimero 6ptimo de parametros.

5.4.1. Seleccion del nimero de parametros

El nimero Optimo de parametros se ha determinado repitiasdwuebas de
desarrollo con un parametro mas cada vez, segun el rankiteyTdbla5.5. La
Figura5.2 muestra la evolucién de la precisién estimada para las teaisticas
supra-segmentales segun estas pruebas de desarrollenfgraente la precision
del sistema se satura mucho antes que en el caso de las eesomitmadas. Mien-
tras que en la base de daBerlin la precision se estabiliza alrededor de 20 para-
metros, en el caso d&lBO la saturacion llega con 10 parametros. Sin embargo,
la precisibn mantiene una ligera tendencia positiva, lo lmaee que el nimero
Optimo de parametros (aquél con el que se consigue la miasaade error) sea
aproximadamente igual en ambos casos.

Segun la Figur&.2(a) parece que los estadisticos de envolvente espectral pro-
porcionan menor tasa de acierto que los parametros prasodResulta curioso,
puesto que en el ranking de parametros los valores esgactmlencuentran en
mejores posiciones que los prosédicos. Sin embargo, siserabel comporta-
miento del sistema espectral a medida que se incrementanelrawe parametros
(Figura5.2(b), puede comprobarse que alcanza un 56,1% de precision €n 11
parametros, un valor muy préximo al obtenido con la prosdsha7 % con 25
parametros. El aumento del nimero de parametros permiteestadisticos es-
pectrales compensar el incremento de informacion propoeacio por la prosodia.

Los parametros de calidad de voz son los menos adecuadds deatifica-
cion de emociones naturales, alcanzando un 41,6 % de greasixima. Eviden-
temente, el reducido numero de parametros (tan solo cinpong una desventaja
para esta parametrizacion. Sin embargo, utilizando séloifwo mejores parame-
tros prosodicos se alcanza un 49,8 %, una diferencia muifisagiva. En general,
cualquier parametrizacion proporciona mejores resuttage la calidad de voz,
para un mismo namero de parametros. Ademas, la combinaeitanptosodia y
la calidad de voz no aporta ventajas con respecto a utikzprdsodia de forma
aislada.

En vista de estos resultados, se han analizado los valoreslidad de voz
resultantes de la parametrizacion, y se ha comprobado ¢o® \edores tienen
una gran dispersion intra-emocion. Se cree que este etpeoja podia intuirse
por los valores dég; (ver Tabla5.4), es debido a la naturaleza espontanea de las
locuciones. Los valores de calidad de voz se calculan a plertun proceso de
filtrado inverso, y este filtrado no es preciso si la sefial denaoes limpia y es-
table. La voz espontanea no tiene una pronunciacion ni urelizacion cuidada,
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FIGURA 5.2: Resultados de las pruebas de desarrollo para las paranaetriz
ciones supra-segmentales en la base de datos AIBO. Losagaficestran la
precision del sistema en funcion del nimero de parametg£omparativa en-
tre todas las parametrizaciones analizadés. Reduccion de escala para ver el
comportamiento de las parametrizaciones con mas de 60 pErasn

por lo que los parametros de calidad de voz extraidos auiwan@nte sufren de
una acusada falta de estabilidad, dando lugar a una parzaxéin poco robusta
y con gran dispersion intra-emocion.

En general, y segun estos resultados de desarrollo, se geegdeir que la me-
jor opcion es combinar todas las parametrizaciones sggaantales, lo que pro-
porciona un 58,2 % de precision con 155 parametros. Losisstad de espectro
y la prosodia por separado alcanzan valores algo inferiatexjue comparables
entre si (56,1% y 55,7 % respectivamente).

Respecto a las parametrizaciones segmentales (FigBrapuede compro-
barse que tampoco alcanzan una saturacion real, aunquehbdjige ocurria con
la base de datdBerlin, el incremento de la precision es muy pequefio a partir de
20 parametros. El comportamiento general de estas paiaaogines es muy Si-
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FIGURA 5.3: Resultados de las pruebas de desarrollo para las paranaeiioz
nes segmentales en la base de datos AIBO. El grafico muegtradasion del
sistema en funcion del nimero de parametros.

milar al observado en el caso de las emociones actuadagsidfHCalcanzando
la maxima precision (59,6 % con 20 parametros), seguidosia por los flujos
sonoros deé.FPCy de la combinacion deFPCy primitivas de prosodia (56,6 %
y 57,7% respectivamente). Los respectivos flujos sordosiseeatran bastante
por debajo (50,5% y 49,7 %).

Por el contrario, tomadas de forma aislada, las primitieprdsodia consi-
guen resultados bastante pobres. Si bien en el caso de laoeeswactuadas se
observo que, para el mismo namero de parametros, la precbi@nida por es-
tas primitivas de prosodia era comparable a la dé_Fi3C, en este caso quedan
muy por debajo. Tan sélo alcanzan un 49,9% y un 45,9% de pyacs los
flujos sonoro y sordo respectivamente. Afadir estas pxasitde prosodia a la
parametrizacioh FPCtampoco parece proporcionar ninguna ventaja.

Otra vez, resulta curioso que las primitivas de prosodiasiém con diferen-
cia, los parametros mejor situados en el ranking de las pHresaciones segmen-
tales, al menos, para el flujo de tramas sonoras (Fab)aEl problema, una vez
mas, radica en que no se debe deducir el comportamiento galésetros en
conjunto a través de la evaluacion de cada parametro pareskpd.as primitivas
de prosodia son mucho mas informativas qué_le8Ccuando se toman de forma
aislada, pero en conjunto, incluso para el mismo nimero iden@ros, los FPC
tienen mayor capacidad de discriminacion. Si se observareportamiento de
los sistemas con un Unico parametro, puede comprobarsefgagyamente, ese
primer parametro es mas discriminante en el caso de lastpaside prosodia
(47,3%) que en el de |ds-PC (28,4 %). Sin embargo, la precisién obtenida con
las primitivas practicamente no crece, mientras que cohRé%C crece rapida-
mente.
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5.4.2. Resultados independientes de locutor

La Tabla5.6 muestra los resultados de la identificacion automatica de em
ciones en las pruebas independientes de locutor utilizenoise de datosIBO.
También muestra los resultados de las pruebas de desafiilos estos resul-
tados se dan tanto para el nUmero de pardmetros 6ptimo detidueante las
pruebas de desarrollo como para el conjunto completo dengdirds.

En vista de estos resultados finales se puede comprobacdalyya se habia
deducido de los resultados de desarrollo, que el afiadialasteristicas de cali-
dad de voz a los parametros prosédicos (columna 4) no apejtaas en la tasa
de identificacion con respecto a utilizar sélo la prosodiufmna 1). En ambos
casos se consigue un 53,9% de aciertos al usar los pararsetegsionados y
alrededor de un 54,5% si se utilizan todos. Los estadistie@spectro (columna
3) resultan ser la mejor parametrizacion suprasegmergiaidai, alcanzando un
56% de aciertos. Cuando se combinan todos los parametrozssgmentales
(columna 5), la precisidon no mejora significativamente.

Respecto a los parametros segmentales, se comprueba quje sbfdo de
LFPC (columna 8) no es muy significativo a la hora de identificarla®ciones
naturales, ya que utilizando tan solo el flujo sonoro (colamnse ha obtenido la
misma precision que con la$-PCsin separar los flujos (columna 6). También se
aprecia que la incorporacioén de las primitivas de prosoaljigraporciona ninguna
ventaja con respecto a utilizar laBPCaislados (columnas 11y 12).

La Tabla5.7resume los resultados de la fusién tardia de expertos pheséa
de datosAIBO. Los sistemas en los que se hace uso de paramégiriSobtienen
los mejores resultados, alrededor del 60% de precisiondcusa utilizan todos
los parametros y entre el 58% y el 60% cuando se utilizan patrémseleccio-
nados. Es destacable que la tasa de aciertos conseguidélaai #ujo sonoro
de LFPC es precisamente de este mismo orden (Tabbacolumna 7), lo que
sugiere que el resto de parametrizaciones no ha aportagioniation afiadida
significativa. Entre los sistemas de fusion tardia que rizami parametroe FPC
s6lo la combinacién de la prosodia suprasegmental y lastpwasm de prosodia se
acerca a estos valores de precision (columna 8). Sin emidargombinacion de
estos parametros prosédicos con caracteristicas edpeareorto y largo plazo
(columna 9) no proporciona ninguna mejora.



TABLA 5.6: Precision de las pruebas de desarrollo y finales sobre la bas#a-
tosAIBO. Se muestran los resultados con todos los parametros y animedro
Optimo de parametros seleccionado durante el desarrolidorés de precision

en porcentaje.

. Prosodia+ LFPC+ LFPC+
Prosodia vQ Espectral  Frosodiat iy a L LFPC LFPC LFPC PP PP PP PP
VQ sonora sorda sonora sorda
Espectral sonora sorda
#param. 25 4 119 11 155 20 20 20 6 3 20 20
Desarrollo 55,7 41,6 56,1 55,8 58,2 59,6 56,6 50,5 49,9 45,9 57,7 49.7
Final 53,9 38,3 56,6 53,9 56,7 56,1 57,3 47,4 49,0 44,8 57,1 47,6
#param. 54 5 324 59 383 54 54 54 6 3 60 57
Desarrollo 54,6 413 56,5 54,9 57,5 62,1 60,3 51,1 49,9 45,9 60,3 52.6
Final 54,6 38,3 56,0 54,4 56,0 60,1 60,1 50,2 49,0 44,8 59,2 51.7
TABLA 5.7: Precision de las pruebas de fusion tardia sobre la base desdat
AIBO. Se muestran los resultados utilizando todos los paramsstren el caso
de utilizar el nmero 6ptimo de parametros seleccionad@uiigr el desarrollo.
Valores de precisién en porcentaje.
Prosodia+ LFPC-V+ Prosodia+ Espectral+ Espectral+ Prosodia+
VQ+ LFPC-Uv+  FPCVY PEVELFPC-V+  PPVE  LFPCV+  PPV+  TODOS
Espectral  PP-V+PP-UV LFPC-UV PP-UV  LFPC-UV PP-UV
Param. sel. 55,4 58,6 58,3 52,2 59,4 56,2 57,3 59,2 58,7
Todos param. 55,7 60,0 59,7 52,2 60,4 57,6 61,0 60,4 60,0
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5.5. Pruebas con optimizacion cruzada

En la el capitulod se han analizado los resultados de identificacion automa-
tica de emociones actuadas utilizando la base de &m®, mientras que en la
secciorb.4se han realizado experimentos similares para emociongsaies con
la base de dato&8IBO. En ambos casos los sistemas de identificacion han sido
optimizados mediante una serie de pruebas de desarrolidiis a cabo sobre
emociones de la misma naturaleza que las pruebas finalescEslas sistemas
entrenados para emociones actuadas se han optimizadostdiades de emo-
ciones actuadas, y los entrenados para emociones najwaiesesultados de
emociones naturales.

Entre las optimizaciones realizadas a los sistemas seyartlel ranking de
los parametros y la seleccion del nimero Optimo de caratitar$ a utilizar. Es
interesante comprobar cuales son los resultados obteamiasidentificacion de
emociones naturales cuando la optimizacion del sistemeadiega con una base
de datos de emociones actuadas y vice-versa. Esto perrtetendsar si las dife-
rencias entre ambas optimizaciones son significativas esdecir, si un sistema
disefiado para emociones de una cierta naturaleza puedslizada con éxito
sobre emociones de otra naturaleza. Concretamente segeetemprobar si los
parametros seleccionados como 6ptimos son dependienizsaiiraleza de las
emociones.

En las seccione$.4y 5.3ya se ha comprobado que el ranking de parametros
es ligeramente diferente en ambos casos, y seria convermetgrminar hasta
gué punto estas diferencias son realmente importantesebarse han realizado
pruebas de identificaciébn automatica de emociones sobskde datosIBO
utilizando el ranking y el nUmero éptimo de pardmetros dstado paraBerlin, y
pruebas de identificacion automatica de emociones sobskade datoBerlin
utilizando el ranking y el nimero optimo de parametros éstato paraAlBO.

No se trata de pruebas de bases de datos cruzadas, es dedaslfcadores
utilizados para los experimentos sobre la base de @#ds siguen estando en-
trenados mediante las sefiales de entrenamiento de estebda®s, y lo mismo
ocurre con los experimentos sol&xBO. Solo el ranking y niamero 6ptimo de pa-
rametros se ha cruzado de una base de datos a la otra. Rpaligbas cruzadas
entre estas dos bases de datos no es viable, debido a qugueltcate emocio-
nes que abarcan es diferente. Por ejemplo, no seria positeetar voznfatica
con un sistema entrenado con la base de da¢okn, puesto que no recoge esta
emocion. Sin embargo, las pruebas realizadas permitenasi efecto de la op-
timizacion de los parametros y la importancia de sus difgasn Si los resultados
de precision obtenidos mediante estas pruebas de optidgnizzrtizada no tienen
diferencias significativas con los descritos en las seesi@mteriores, se puede
deducir que las diferencias en la seleccion de parametraséons casos no es
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significativa. Esto, ademas, reforzaria la idea de que laslesiones obtenidas
para las emociones actuadas son validas también para eresciaturales.

En este sentido es importante definir qué es una diferergriéfisativa. Para
ello, se ha realizado una pruelgd (Freund y Wilson 1996 a cada uno de los
resultados obtenidos, comparando los casos en los quetaizaation se realiza
sobre la misma base de datos y sobre la base de datos crugag#ios casos para
los que la prueba proporciona un valorgle 0,05 se consideran estadisticamente
significativos.

Las Tablas.8y 5.9 presentan las tasas de acierto logradas sobre la base de
datosBerlin cuando los sistemas estan optimizados para la base deAlBiOs
Las Tabla$.10y 5.11recogen los resultados sobre la base de d=i8® con los
sistemas optimizados paBerlin. Como referencia también se proporcionan, en
cada caso, los resultados obtenidos al optimizar los siste@®n la misma base
de datos de pruebas, y que ya han sido comentados en se@mber@sres de este
documento. Se puede comprobar que en la mayoria de las paracienes, las
diferencias en los resultados no son estadisticamentdiciginas. Como era de
esperar, en aquellos casos en los que si lo son el sistemazguio para la base
de datos objetivo logra mejores resultados.

También es apreciable que el nUmero Optimo de pardmetrinsaelst para
cada una de las bases de datos es muy similar. Esto, juntd bech® de que
en la mayoria de los casos no haya diferencias significaivéss resultados, su-
giere que, aunque el ranking de parametros obtenido en drabas de datos es
diferente, unas caracteristicas son sustituidas por gtraproporcionan una in-
formacion emocional similar. Por lo tanto, ambas listasesprivalentes en cuanto
a su utilidad para la identificacion de emociones. Este hgahto con los resul-
tados experimentales presentados en la secti§rrefuerza la idea de que los
analisis de parametros llevados a cabo con ambas base®dsadaequivalentes,
y que, por tanto, las conclusiones obtenidas para las emexactuadas también
son aplicables a las emociones naturales.

Hay que hacer notar que, aunque la precision obtenida epréfidacion de
emociones naturales es muy inferior a la conseguida en emexcactuadas, estas
diferencias se deben a la calidad de las sefiales (hablatésparen un caso y
grabaciones profesionales en el otro), y a que las emocratasales no suelen
darse con tanta intensidad como las actuadas. Estas difesero influyen en el
hecho de que los parametros que resultan ser buenos paralasddses de datos
también lo son para la otra.



TABLA 5.8: Resultados de identificacion sobBerlin cuando se utilizan los

parametros optimizados paralBO. Como referencia se dan los resultados ob-

tenidos con la optimizacion sobBerlin. Valores de precision en porcentaje.

. Prosodia+ LFPC+ LFPC+
Optimiz Prosodia VQ Espectral Prosodia+ VQ+ LFPC LFPC LFPC PP PP PP PP
VQ sonora sorda sonora sorda
Espectral sonora sorda
AIBO 57,0 40,9 68,0 52,5 69,5 68,2 67,5 61,7 60,8 48,4 66,9 62,2
# param. 25 4 119 11 155 20 20 20 6 3 20 20
Berlin 62,6 47,3 70,5 60,9 72,2 69,9 63,2 61,5 60,8 48,4 66,4 57,0
# param. 39 5 96 17 152 20 20 20 6 3 20 20
Signif.t - * - * - - - - - - - -
T Relevancia estadistica de las diferenciasgen0,05 () y p= 0,01 ().
TABLA 5.9: Precision de las pruebas de fusion tardia soBerlin cuando se
utilizan los parametros optimizados pariBO. Como referencia se dan los
resultados obtenidos con la optimizacién soBerlin. Valores de precision en
porcentaje.
o Prosodia+ LFPC-V+ LEPC-V+ PP-V+ Prosodia+ Espectral+ Espectral+  Prosodia+
Optimiz VQ+ LFPC-UV+ LEPC-UV PP-UV LFPC-V+ PP-V+ LFPC-V+ PP-V+ TODOS
Espectral PP-V+PP-UV LFPC-UV PP-UV LFPC-UV PP-UV
AIBO 66,2 76,5 73,3 65,4 72,5 73,1 72,9 68,4 76,1
Berlin 71,8 74,4 72,0 65,4 75,5 74,8 76,6 69,2 76,8
Signif." * - - - - - - - -

T Relevancia estadistica de las diferenciasgen0,05 (x) y p= 0,01 (xx).
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TABLA 5.10: Resultados de identificacion sob#BO cuando se utilizan los
parametros optimizados paierlin. Como referencia se dan los resultados ob-
tenidos con la optimizacion sobAdBO. Valores de precision en porcentaje.

. Prosodia+ LFPC+ LFPC+
Optimiz.  Prosodia VQ Espectral T rosodiat oy LFPC LFPC LFPC PP PP PP PP
VQ sonora sorda sonora sorda
Espectral sonora sorda

Berlin 54,7 38,3 56,7 54,6 58,4 56,0 56,4 43,1 49,0 44,8 57,1 45,5

# param. 39 5 96 17 152 20 20 20 6 3 20 20
AIBO 53,9 38,3 56,6 53,9 56,7 56,1 57,3 47,4 49,0 44.8 57,1 47,6

# param. 25 4 119 11 155 20 20 20 6 3 20 20
Signif.t - - - - - - - ok - - - *

T Relevancia estadistica de las diferencias gen0,05 () y p = 0,01 ().

TABLA 5.11: Precision de las pruebas de fusién tardia soBiBO cuando
se utilizan los pardmetros optimizados pdarlin. Como referencia se dan los
resultados obtenidos con la optimizacion soB8O. Valores de precisiéon en

porcentaje.
Prosodia+ LFPC-V+ LEPC-V+ PP-V+ Prosodia+ Espectral+ Espectral+ Prosodia+
Optimiz. VQ+ LFPC-UV+ LFPG-UV PP-UV LFPC-V+ PP-V+ LFPC-V+ PP-V+ TODOS
Espectral PP-V+PP-UV LFPC-UV PP-UV LFPC-UV PP-UV
Berlin 55,3 58,5 56,3 52,2 57,0 56,8 58,7 54,4 59,2
AIBO 55,4 58,6 58,3 52,2 59,4 56,2 57,3 59,2 58,7
Signif." - - * - * - _ o _

T Relevancia estadistica de las diferencias gen0,05 (x) y p= 0,01 (xx).
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5.6. Conclusiones

En este capitulo se ha utilizado una base de datos de emscgiahgales y
habla espontanea para verificar si las conclusiones easraiu el capituld son
generalizables a situaciones mas realistas.

Los resultados obtenidos, tanto con el andlisis de vaidaloilcomo con las
pruebas experimentales, sugieren que los parametrosadeside la calidad de
vOoz no son adecuados para este tipo de sefiales de voz eg@oht@amnazon no es
gue no contengan informacién acerca de la emocion del Ipaitm que no se
ha encontrado la manera de parametrizar esta calidad deefomaa robusta. La
extraccién automética de caracteristicas de calidad desroampleja, incluso en
sefales limpias grabadas bajo condiciones controlad&sjuyare muchas veces
de supervision humana. El aplicar estas técnicas a vocestésgas proporciona
valores poco robustos que no hacen sino confundir al claddic Mientras que
en la base de datos de emociones actuadas los parametrdsldé da voz po-
dian proporcionar informacién afiadida si se utilizabariguwon caracteristicas
prosodicas, en el caso de las emociones naturales espasitémaportan ninguna
mejora.

Tampoco los valores de primitivas de prosodia parecen adesupara este
tipo de sefiales. Al igual que ocurre con la calidad de vostexiproblemas a la
hora de aplicar algoritmos de estimacion de curvas de ecitimsobre sefiales de
VOz espontanea, debido a que generalmente no tienen unapracion cuidada.
Se ha comprobado que el combinar las primitivas de prosotha parametri-
zacioned_FPC no mejora los resultados, ni mediante fusién temprana imrius
tardia.

Aunque los valores de primitivas de prosodia no parezcacuadi®s, los para-
metros prosodicos supra-segmentales tradicionalesgracapturar de forma mas
adecuada la informacion emocional. Debido a que estos par@srestan calcu-
lados mediante una ventana de integracion larga, es deaesper el efecto de
los errores cometidos durante el proceso de estimaciors deitgas primitivas se
suavice, proporcionando una parametrizacion mas robBstaembargo, la pre-
cision obtenida sigue siendo inferior a la conseguida cerestadisticos a largo
plazo de la envolvente espectral, tal y como ocurria en el dada base de datos
actuada.

Mientras que en las pruebas sobre la base de &adis utilizar la fusién tar-
dia para combinar informacién de una misma fuente pero dervados de inte-
gracion diferentes (a nivel de tramay a nivel de frase) atahera precision con
respecto a utilizar una Unica base de tiempos, en este dassesida encontrado
evidencias de este comportamiento con las caracteristszasadas a la proso-
dia. La combinacién de estadisticos prosodicos a largmpldas primitivas de
prosodia logra una precision que se sitla entre las madelevRor el contrario,
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no parece que la combinacién de parametros espectraletedenti naturaleza
temporal proporcione ventajas con respecto a utilizak Fr3C de forma aislada.

A grandes rasgos, las conclusiones principales obtenidastd este analisis
realizado sobre emociones naturales se resumen en lardglista:

= Las caracteristicas extraidas de los estadisticos dediacosm mas signifi-
cativas para la identificacion de emociones si se considedaridualmente
0 en grupos reducidos.

= En caso de considerar un mayor nimero de parametros, lasesésticas
espectrales proporcionan una mayor separacion de las @mesci

= Los parametros de calidad de voz calculados de forma autmn@ son
adecuados para el habla espontdnea, al menos, los codssleraeste tra-
bajo. Los errores cometidos durante la parametrizaciévopen grandes
dispersiones en las caracteristicas, aumentando la c@mfdel clasifica-
dor. En caso de querer utilizar caracteristicas de calidagbd, sera nece-
sario realizar una revision manual de los parametros o ardjos sistemas
de caracterizacion.

= Al contrario de lo que ocurre con las emociones actuadagndmacion
de las caracteristicas supra-segmentales no propordiggata mejora Sig-
nificativa con respecto a utilizar tan sélo el espectro.

= Utilizar la fusién tardia para combinar informacion extiete una misma
fuente pero con intervalos de integracion diferentes (alme trama y a
nivel de frase) sélo permite mejorar la precision con lospeatros de in-
tensidad y entonacion. La mejora con parametros prosodes signifi-
cativa.

» La parametrizacién.FPC consigue por si misma los mejores resultddos
El flujo sonoro dd_FPC consigue practicamente los mismos resultados.

La mayoria de estas conclusiones coinciden con las obtedigante el anali-
sis de las emociones actuadas. La mayor diferencia estéeermlas emociones
naturales, la importancia de las parametrizaciones egjpEstes aln mas acu-
sada que en las emociones actuadas. En las parametrizasigra-sementales,
la combinacion de prosodia y estadisticos de envolventcashno mejora nada
con respecto a utilizar solo las caracteristicas espestrélen las segmentales, el
uso deLFPCya consigue la maxima precision posible. Los parametragatkrs
de la prosodia so6lo son utiles si se toman muy pocos parasnetro

2Aunque hay algunos resultados de fusion tardia que sormligarte mejores, las diferencias
no son significativas.
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Esto confirma una vez mas que, aunque los parametros prosgesentan
una gran capacidad para discriminar emociones si se tordandunalmente, no
son los mejores cuando se considera todo el conjunto de pagamEn el caso
concreto de las emociones naturales y habla espontdnearéaseristicas proso-
dicas tienen ademas el inconveniente de estar estimadasaie fenos robusta,
debido a la falta de cuidado en la pronunciacién y vocal@adtn el caso de las
emociones actuadas, la prosodia gana cierto protagonisiag a que las curvas
de entonacion pueden ser calculadas con mayor precision.

También se han realizado experimentos de identificaciénrdeienes con
optimizacion cruzada. Se ha comprobado que, aunque lasades be datos pro-
porcionan un ranking de parametros diferente, los resadtiidales son muy simi-
lares a los obtenidos con los sistemas optimizados paras&adsdatos objetivo,
con muy pocas diferencias significativas. Esto induce agvense, efectivamente,
el ranking resultante en ambas bases de datos es equivateatanto a su apli-
cacion para la identificacién de emociones.

Este ultimo resultado es muy interesante, ya que permiteantuna base de
datos de emociones actuadas para disefiar un sistema dieadta®n de emocio-
nes naturales. Las bases de datos de emociones actuadadsssentillas de ob-
tener, y permiten controlar el contenido emocional de labagiones, eliminando
la necesidad de realizar un etiqguetado. Una vez consedaglgsabaciones con
el contenido emocional requerido, la seleccion de los pe@® a utilizar puede
realizarse sobre esta base de datos actuada, bien porsatélias caracteristicas
de cada parametrizacién o bien mediante pruebas expedtesde identificacion
automatica. Segun los resultados obtenidos en esta tesigatametros optimi-
zados para estas emociones actuadas proporcionan resuttquivalentes a los
obtenidos si se optimizaran sobre las emociones natunales gue se va a utili-
zar el sistema.
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ESTA tesis presenta un analisis sistematico de las paraagthes mas co-
munmente utilizadas en la identificacion automatica de @nes, con el objetivo
de determinar su efectividad en esta tarea. En la literaixisten varios trabajos
que analizan la capacidad proporcionada por diferentesmmdros para la dis-
criminacion de emociones. Sin embargo, no presentan ur@wsmpleta del
comportamiento de estas parametrizaciones. Muchos dg tealmjos analizan
cada parametro de forma individual, lo que puede dar lugateagretaciones no
vélidas cuando estos parametros se utilizan en combinecidatros. Otros estu-
dios proporcionan tasas de precision obtenidas mediaaleamion experimental
para una cierta parametrizacion, con lo que se puede desllc@mmportamiento
global de todo el conjunto de parametros. Sin embargo, noedersproporcionar
los resultados de las parametrizaciones por separado) datallos resultados de
la combinacién total, con lo que no es posible saber si esthic@cion realmente
es mejor que las partes por separado. Ademas, los difeesitetios presentes en
la literatura no son comparables entre si, debido a laseditéas en la arquitectura
de los experimentos, el nimero y tipo de emociones, la chtiddas grabaciones
u otros factores. Por lo tanto, no es posible construir usi@wicompleta de las
propiedades de cada parametrizacion simplemente congmal@nresultados de
los diferentes trabajos publicados.

Esta falta de un andlisis exhaustivo de las parametrizasiprovoca que la
comunidad investigadora no llegue a un acuerdo sobre cedet®s parametros
mas relevantes para la identificacion de emociones en eh.h@bh el estudio
presentado en esta tesis se ha tratado de llenar este vasivando resultados
comparables entre diferentes parametros, y su utilidaal lpaidentificacion de
emociones.
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6.1. Aportaciones de la tesis y trabajos futuros

6.1.1. Andlisis de parametros

Se ha realizado un analisis sistematico de parametros deleata espectral,
prosodica y de calidad de voz con respecto a su utilidad pai@ehtificacion
automética de emociones en la voz. Este analisis se ha dlevadbo mediante
diferentes métodos, estudiando cada parametro por sep@ a@ves de técnicas
de ranking de parametros), asi como considerando todo jeirtorde parametros
(mediante medidas de dispersion multidimensional). Tamise han realizado
pruebas experimentales de identificacion automatica, tobjetivo de validar
las conclusiones obtenidas. Ademas, todos estos an&isiarsllevado a cabo
utilizando tanto emociones actuadas como naturales niédegan ambos casos a
conclusiones similares.

Los resultados desvelan que, en contra de la corriente nefgaala dentro
de la comunidad cientifica, los parametros prosodicos o litadade voz mas
habitualmente utilizados no son los mas adecuados partaeséaya que las ca-
racteristicas espectrales presentan mayor capacidadgaemnacion. Tampoco
la combinacion de caracteristicas espectrales, prosdglida calidad de voz pro-
porciona una mejora apreciable de las tasas de precisibrespecto a utilizar
solo caracteristicas espectrales.

Probablemente el escaso rendimiento de los parametrogdicos y de ca-
lidad de voz es debida a la dificultad en el calculo de esto@gnpetros a partir
de la sefial de voz, sobre todo, en voz espontanea. Aunquasiedea que las
caracteristicas prosodicas y de calidad de voz son un Jelicportante de la in-
formacion emocional, no es sencillo extraer esta infordramediante algoritmos
automaticos. Esto hace que los parametros estimados seamgibnstos y con-
fundan al sistema de clasificacion. Por el contrario, lagataristicas espectrales
muestran mayor estabilidad, a la vez que transportan un@admle informacion
emocional considerable. Esto hace que al final presentar@sejualidades para
la identificacion.

Como trabajo futuro se plantea incrementar este analisisoatipo de pa-
rametros, no considerados durante este estudio. Conaetanseria interesante
determinar la aportacion de parametros linguisticos esitiemas de identifica-
cion de emociones, y comparar su comportamiento con eldegtarametrizacio-
nes acusticas. Los parametros lingiisticos pueden ser degyados en sistemas
que trabajan con emociones espontaneas, y pueden ayudgrarsgnificati-
vamente la tasa de identificacion, que en este tipo de enexcguele ser bastante
baja.
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6.1.2. Comparacion de metodologias de fusioén de informacio

Se ha comparado el resultado de la fusion temprana (corcab@nde para-
metros) y la fusién tardia (mezcla de scores) para la coroidinale informacion
obtenida a partir de parametros de diferente naturalezgtieglLos resultados
obtenidos reflejan que, en términos de precision final, ami@sanismos son
equivalentes. Sin embargo, la fusion temprana sélo pudimege a aquellas pa-
rametrizaciones que comparten una misma estructura tamperdecir, que por
cada vector calculado por una de las parametrizacionegexi® vector en la
otra, calculado para el mismo instante de tiempo. Por etaoat la fusion tardia
permite combinar la informacion de parametrizaciones cbrueturas tempora-
les muy diferentes. Por ejemplo, permite fusionar carestieas segmentales con
supra-segmentales, o parametros de tramas sonoras corefrasade tramas sor-
das.

A partir de los resultados se deduce que la combinacion dengdros de
la misma naturaleza acustica (prosédica o espectral) mediferente estructura
temporal es beneficiosa para la correcta identificacion slef@ciones. Puesto
que este tipo de combinaciones so6lo puede realizarse niedision tardia, y en
los casos en los que la fusion temprana es viable, los rdsslson equivalentes,
puede concluirse que la combinacion por mezcla de scoreagagecuada para
esta tarea.

Se propone analizar otras técnicas de fusion no consideeadaste estudio,
como por ejemplo, la combinacion jerarquica de clasificeslqRuta y Gabrys
2000. Para los casos en los que se quieran fusionar muchas $wnteforma-
cion diferentes (en este estudio hay un caso en el que se mambiparametri-
zaciones), es posible realizar la fusion de forma jerdegeiclugar de combinar
todas las parametrizaciones en una sola etapa. Por ejesepgboieden combinar
las fuentes de informacidn por parejas, luego estos refmdtambién por pare-
jas, asi hasta acabar con un Unico resultado final. La vetdagste método es
que es posible que cada sistema de fusion aprenda a aproeenhmayor detalle
la informacion agregada de cada pareja de parametrizacidardo como resul-
tado una menor tasa de error. La desventaja es que la cotaplejel sistema
aumenta en gran medida, y que es necesario disponer de nmésodatos de
entrenamiento para poder disefiar la fusion.

6.1.3. Algoritmos de extraccion de caracteristicas

En todo momento se han querido evaluar parametrizaciorntesidas me-
diante algoritmos totalmente automaticos, sin supemikifmana. La razén fun-
damental es que, en una aplicacion final destinada a lafidaoton automatica
de emociones, generalmente no es posible realizar ajustesates en los para-
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metros, por lo que todo el sistema depende de algoritmosatitos. Para poder
llevar a cabo esta parametrizacion con cierto grado deitiadil ha sido nece-
sario disefiar nuevos algoritmos para el procesado de |4 defi@z, asi como
modificar otros ya existentes.

Se ha disefiado un nuevo sistema para la estimacion de lasaeentona-
cion basado en analisis cepstrum y programacion dinamgio&), que ha demos-
trado ser especialmente robusto tanto en sefales libresdbeaomo en sefales
de bajaSNR. También se ha implementado un sistema de marcado a pemodo d
pitch utilizando como referencia la curva de entonaciémegta mediante este
algoritmo y la curva glotal estimada mediante filtrado isweede la sefial de voz.

Ademas, se ha disefiado un sencillo mecanismo para la detendiomatica
de vocales basado en un sistema de reconocimiento utibzarodielos acusti-
cos de agrupaciones fonéticas. La agrupacion fonética eleorento esencial en
este sistema, ya que permite modelar conjuntamente grigpémdmas de ca-
racteristicas acusticas similares, reduciendo la cahfudel sistema. Gracias a
este sistema se ha conseguido detectar automaticameatseadtal la posicion de
segmentos de naturaleza vocadlica, lo que permite realimrapida estimacion
de la velocidad del habla, una caracteristica que puedar\@giuna emocion a
otra. Los segmentos detectados también han sido utilizzatasel célculo de ca-
racteristicas asociadas a la calidad de voz, pues las sa@heregiones de gran
estabilidad, lo cual es fundamental para poder realizaestimacion robusta de
la sefial glotal.

Por altimo, se ha mejorado uno de los sistemas de deteccigtidielad vocal
mas conocidos, basado ERSE, con el objetivo de adaptarlo mejor a condiciones
de ruido ambiente. Las modificaciones realizadas sobreatgieitmo permiten
reducir el nimero de tramas de silencio que son clasificanla® woz a la vez
gue mantienen el nimero de tramas de voz clasificadas coemzisildentro de
unos margenes aceptables para aplicaciones de identifid&iemociones. Estos
cambios también resultarian beneficiosos en aquellasajies en las que los
segmentos de silencio provocan un incremento de la tasaategrcomo pueden
ser la identificacion de locutores o de idioma.

En el futuro seria muy interesante perfeccionar los algmstde estimacion
de parametros de calidad de voz, ya que se ha comprobadoapgrgonan va-
lores poco robustos, sobre todo en voz espontanea. Obteagraametrizacion
mas fiable puede hacer que la informacién emocional coraesaid Gtil en los sis-
temas de identificacion automéatica de emociones. Esteco@famiento puede
conseguirse a través de la mejora de las técnicas de filinadso, 0 mediante la
definicion de nuevos parametros que puedan calcularse me foés robusta en
sefales de poca calidad.
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6.2. Difusion de resultados

Articulos de revista

Navas, E., Hernaez, |., and Luengo, I. (2006). An objective subjective study
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