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10. CONTENIDOS:
e Reconocimiento de voz:

Rama de investigacion enmarcada en el aprendizaje computacional, en la que se
establecen metodologias de implementacion para el desarrollo de sistemas
inteligentes que permiten establecer pardmetros de analisis de la voz humana.

e Coeficientes Cepstrales en escala Mel

Parametros espectrales de una sefial que muestran la contribucién pico de la
energia en bloques de tiempo pequefios. Estas contribuciones estan acotadas a
partir de unos filtros que simulan la respuesta en frecuencia del sistema fonador
humano.

e Matriz de Confusion:
Herramienta estadistica que permite evaluar la eficiencia de los algoritmos de
reconocimiento.

e Redes neuronales artificiales :
Sistemas heuristicos de reconocimiento de patrones que, mediante un aprendizaje
supervisado, realizan un ajuste en la linealizacion de la entrada a la red para
encontrar generalizaciones de sistemas lineales y no lineales.

11. METODOLOGIA: Es de caracter empirico-analitico. Se propone un algoritmo
de investigacion iterativo para el desarrollo del proyecto.

12. CONCLUSIONES:

e El analisis energético de las sefiales de audio para la extraccion de
parametros es un método eficaz de obtener datos que pueden ser utilizados
en el entrenamiento de algoritmos de reconocimiento emocional. El andlisis
de los coeficientes cepstrales, al igual que de su velocidad y aceleracion,
validan las similitudes y marcadas diferencias de las emociones estudiadas
con respecto a sus componentes de potencia, valencia y activacion.

e Las redes neuronales artificiales son algoritmos de reconocimiento que, por
medio de aprendizaje computacional, permiten realizar predicciones
especificas de estados emocionales al ser entrenadas con parametros
energeéticos.

e El uso de las redes neuronales artificiales fue atil para encontrar una
generalizacion en los patrones de reconocimiento, de esta forma se validan
los resultados obtenidos en las redes binarias creadas en las primeras
iteraciones del proyecto.



La diferencia en el porcentaje de reconocimiento general de diferentes
voces en espafiol es muy baja, por tanto los parametros emocionales
extraidos de la voz son independientes del género, edad y grado de
experticia de los locutores, este resultado puede corroborarse en
investigaciones futuras que involucren la creacién de un corpus de voces
con emociones no actuadas.

Los resultados de las pruebas realizadas entre idiomas se deben a las
fuertes diferencias entre las lenguas analizadas (Anglosajona y Romance),
al igual que las diferencias entre las condiciones de captura de los dos
corpus de audio utilizados (camara anecoéica, preseleccion de locutores,
entre otros.).

El porcentaje de reconocimiento promedio general de todas las redes
neuronales implementadas fue de un 74.03%, un valor mucho mas elevado
que el porcentaje de reconocimiento emocional alcanzado por sujetos de
prueba humanos.

Los resultados obtenidos en el desarrollo del proyecto son comparables, y
en algunos casos superan, los resultados de investigaciones similares a
nivel nacional e internacional.

Al poder realizar un reconocimiento satisfactorio de las emociones en la voz
utilizando algoritmos de reconocimiento entrenados con voces foraneas, se
comprueba la teoria de pardmetros universales propuesta por Charles
Darwin *, para voces Colombianas.
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INTRODUCCION

El analisis emocional del habla trata del uso de diferentes métodos para analizar el
comportamiento vocal como identificador de parametros caracteristicos en
diferentes estados emocionales, enfocando su centro de estudio en los aspectos
no verbales del habla.

El procesamiento de sefiales es uno de los campos mas importantes en cuanto a
audio se refiere, ya que mediante su analisis se justifican los conceptos en los que
se fundamentan las técnicas de grabacion, mezcla, comportamientos acusticos,
disefio de sistemas digitales y analogos, entre otros. Dentro de los tipos de
sefiales importantes a analizar, cabe resaltar la importancia de la voz como indice
caracterizador de informacion del ser humano, la psicologia, dentro de sus
multiples campos de accion, estudia como los fonemas, cambios de altura, tono y
timbre de un espectro vocal, pueden dar una descripcion objetiva del
comportamiento y las emociones humanas. Las aplicaciones de este andlisis
abarcan los campos de la filosofia, las ciencias sociales, humanas, econémicas y
politicas, estudiando los efectos de los estados emocionales en las diferentes
interacciones entre los hombres. Este proyecto de grado propone el disefio de un
sistema de analisis espectral para el reconocimiento de tres estados emocionales
(“ira”,"felicidad”, tristeza”), a partir del estudio de parametros globales de la voz
humana, independientes de su origen morfoldgico.

Se presentara, adicionalmente, un estudio de eficiencia del sistema de
reconocimiento, comparando los resultados obtenidos con estudios similares
llevados a cabo en la Universidad de San Buenaventura, Sede Bogotd, y en otros
proyectos internacionales que involucran el estudio de estados emocionales a
partir del analisis espectral.

16



1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. ANTECEDENTES

A nivel internacional, se han llevado a cabo diferentes proyectos de investigacion
sobre reconocimiento emocional de la voz, resaltando el trabajo de Pierre-Yves
Oudeyer, quien en el 2002 realiz6 una comparacion entre los diferentes
parametros y algoritmos existentes para la produccién y reconocimiento de
emociones en el habla, para su subsecuente aplicacion en expresiones roboticas.
En el 2007, Julia Sidorova, para su proyecto de grado en el doctorado de
“Ciencias Cognitivas del Lenguaje”, menciona la importancia del SER (Speech
Emotion Recognition), en campos como las interfaces humano-maquina, cambios
de interaccion en sistemas de ventas y, adicionalmente, propone un sistema de
reconocimiento de estados emocionales comprobado con bases de datos de
archivos de voces actuadas, con un nivel de eficiencia alto. Otro de los trabajos
mas importantes realizados es el realizado por Melanie Fernandez Pradier en la
Universidad de Stuttgard, en donde realiza una descripcién profunda de las
diferentes teorias de clasificacion de estados emocionales a partir de parametros
globales evolutivos inherentes en el ser humano. Adicionalmente, Fernandez
propone un algoritmo de reconocimiento que evalla parametros no
convencionales para el reconocimiento de estados emocionales, siendo estos
marcadores obtenidos a partir del estudio espectral de contenidos musicales.

A nivel nacional se destaca el trabajo realizado por Hernando Antonio Trejos
Posada y Carlos Andrés Uribe Pérez en la Universidad Tecnoldgica de Pereira en
el 2007, en donde se disefio un motor computacional de procesamiento de audio
en c++, el cual, mediante un algoritmo de redes neuronales artificiales, realiza una
comparacion de parametros formantes en la voz, comparandolos con patrones de
dispersion en el campo acustico para realizar el reconocimiento.

A nivel institucional se encuentran dos proyectos de grado, para Ingenieria
Electronica e Ingenieria se Sonido, en el que realizan procesamiento de voces
para aplicaciones de reconocimiento y domética:

En el 2007 se presentd el trabajo de grado “Disefio de un Dispositivo para El
Reconocimiento de Caracteres Vocalicos, para Ordenar Comandos al Televisor’
por Javier Alfredo Baez, en donde se implement6 un algoritmo de reconocimiento
automatico del habla en el dispositivo de orden de comandos, dicho algoritmo es
utiizado usualmente para el reconocimiento de caracteres vocélicos en el
lenguaje.

En el 2010 se presentd el trabajo de grado “Desarrollo e Implementacién de un
Algoritmo de Reconocimiento de Voz que Permita Seleccionar una Imagen a partir
de un Banco de Nueve Fotografias utilizando Redes Neuronales” en donde se
desarrollo, en primera instancia, un algoritmo de redes neuronales artificiales para
el reconocimiento, obteniendo con este una eficiencia del 17%, subiendo dicho
valor a 87% implementando un algoritmo de reconocimiento de patrones para el
procesamiento de formantes en el habla.
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1.2 DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA

La produccion y reconocimiento emocional en la voz humana es un campo de
estudios ampliamente investigado y utilizado en diferentes mecanismos de
interaccion entre individuos y sistemas, su importancia se deriva de las
investigaciones evolutivas desarrolladas por Charles Darwin, el cual propone la
existencia de pardmetros universales dentro de las especies, independientes de
sus ubicaciones geograficas, bajo los cuales se puede hacer una descripcién
cualitativa de sus estados de animo.

Actualmente la investigacion para el descubrimiento de nuevos pardmetros de
procesamiento del habla continda, sin embargo en Colombia no han existido
avances importantes en el tema.

Partiendo del nivel de importancia que posee este campo de estudios, y de la falta
de desarrollo del mismo en el pais, se formula: Como se pueden reconocer de
manera eficaz los estados emocionales humanos a partir del habla?

1.3 JUSTIFICACION

Las emociones tienen un fuerte impacto en las decisiones que toma el ser
humano, debido a que el cerebro contiene muchos sistemas relacionados con los
estados emocionales, desde procesos de almacenamiento de informacion, hasta
decisiones comerciales y personales.

Los algoritmos de reconocimiento de voz han sido un campo de estudio desde
1992, y en 20 afios se han podido realizar avances importantes debido al aumento
en la capacidad de procesamiento computacional en la modulacion estadistica de
pardmetros, asi pues, cada vez mas parametros pueden ser analizados
simultAneamente para encontrar una respuesta precisa a las diferentes
condiciones humanas identificables a partir de la voz.

Dentro de los diferentes métodos de analisis del habla, el nivel de descripcion
acustico ofrece las mayores ventajas a nivel de objetividad, economia y facilidad
de implementacion, puesto que no es necesario ningun tipo de mediciéon ni de
dispositivos especificos para su desarrollo.
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1.4 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.4.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo de reconocimiento de voz que permita identificar los
estados emocionales de ira, tristeza y alegria.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar los parametros acusticos que se tendran en cuenta para la
identificacion de estados emocionales

e Determinar qué tipo de algoritmos seran implementados para la evaluacion.

e Entrenar los algoritmos de reconocimiento mediante una base de datos de
archivos de audio clasificados por estado emocional.

e Comprobar el funcionamiento del algoritmo con archivos de audio foraneos
y colombianos.

1.5 ALCANCES Y LIMITACIONES DEL PROYECTO

1.5.1 ALCANCES

El proyecto estd enfocado a generar el sistema de reconocimiento, su
comprobacién con sefiales nativas y foraneas y la comparacion de los resultados
obtenidos en la comprobacion con resultados de eficiencia de proyectos
nacionales e internacionales.

1.5.2 LIMITACIONES

Este proyecto se limitar4 al estudio de muestras de audio de voces actuadas,
puesto que las bases de datos disponibles para el estudio fueron realizadas por
actores pagados, sin embargo las pruebas realizadas en las bases de datos para
su uso en el procesamiento de audio son lo suficientemente confiables como para
ser utilizadas en el proyecto.

Es necesario considerar los diferentes parametros de error no evadibles debido a
las condiciones presentes en la voz humana, tales como la ambiguedad, el intento
consciente de ocultar estados emocionales, la influencia del lenguaje y la
sociedad, entre otros. Dichos pardmetros de error pueden ser solucionados, en su
mayoria, utilizando archivos de audio con voces actuadas, puesto que los
interlocutores enfatizan los pardmetros emocionales caracteristicos de los estados
emocionales para realizar un estudio mas limpio.
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1.5.3 PROYECCION

Aunque este proyecto se limita al disefio virtual del algoritmo, en el futuro puede
estar dirigido a la generacién de diferentes tipos de tecnologias que hagan uso
del sistema, tales como plugins para reproductores musicales, fisicos y virtuales,
disefio de sistemas fisicos de procesamiento vocal y andlisis espectral de voz
humana para acustica forense. Adicionalmente, la facilidad de adaptacion de los
algoritmos de reconocimiento permite la implementacion del software en un
dispositivo independiente, tal sea el caso de sistemas DSPs, portarretratos
digitales adaptados como interfaz de audio, entre otros.
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2. MARCO DE REFERENCIA

2.1 MARCO TEORICO - CONCEPTUAL

2.1.1. REPRESENTACION DE LA VOZ HUMANA COMO UN SISTEMA DE
FILTROS LINEALES

Para poder empezar a realizar un andlisis objetivo sobre los parametros
necesarios para el reconocimiento emocional del habla, es necesario hacer una
breve descripcion de como modelan el habla dichos sistemas, siendo el modelo
fuente-filtro el mas utilizado.

La generacion de sonidos mediante la voz humana suele ser modelado como una
convolucién lineal entre la fuente (frecuencia fundamental producida por las
cuerdas vocales) y un filtro (el tracto vocal, el cual debido a su forma, realza o
atentia ciertos armonicos de la frecuencia fundamental debido a efectos de
resonancia),este sistema puede ser modelado como una entrada periddica
(hablando de sonidos vocalicos periddicos) que pasa por un filtro variable, la salida
entonces estard delimitada por la potencia imbuida por los pulmones, los
armonicos de la frecuencia fundamental f, generada por las cuerdas vocales, y
por ultimo las formantes, generadas por el tracto vocal debido a las inflexiones
musculares en el conducto.

v 2

1\ C ——] ————
WS ‘u'ocal Output A 7 5

)i Tract Sound o , C
ngf, Periodic Variable Output
/ Signal Filter Sound
‘v'ocal

Folds

Figura 1. Representacion del modelo fuente-filtro en el tracto vocal.
Fuente. Epps, J., Smith, J.R. and Wolfe, J. (1997) "A novel instrument to measure acoustic
resonances of the vocal tract during speech" Measurement Science and Technology 8, 1112-
1121)).
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Se puede observar entonces que el sistema fonatorio humano se puede modelar a
partir de un sistema de filtros variables, las caracteristicas de estos filtros son
dependientes de la linealidad de los parametros de entrada hacia el sistema.
Diversas investigaciones se estan llevando a cabo para el descubrimiento de las
caracteristicas que debe poseer el sistema del procesamiento fonatorio, uno de los
modelos de estudio que presenta resultados e implementaciones novedosas al
estado del arte del proyecto es el procesamiento y simulacion computacional
actual concerniente al reconocimiento de voz.

2.1.2. CARACTERISTICAS EMOCIONALES DE LA VOZ HUMANA

Aunque las emociones son el resultado de experiencias subjetivas inherentes al
ser humano, existen dos teorias dentro de la psicologia que consideran las
emociones como variables discretas y continuas.

La teoria discreta, propuesta por Paul Ekman? ,define siete emociones basicas:
felicidad, tristeza, enojo, ansiedad, aburrimiento, disgusto Yy neutral.
Combinaciones de las emociones base dan lugar a emociones complejas que
conjugan los sentimientos humanos.

La teoria continua, propuesta por Harold Schlosberg, propone cada emocién como
una combinacion lineal de parametros de clasificacion denominados: valencia (que
tan positiva 0 negativa es la emocion), activacion (grado de excitacion), y potencia
(niveles energéticos de la emocion), usualmente se realiza una correlacion entre
las teorias de Ekman y Schlosberg para poder ubicar las emociones basicas del
plano discreto en el espacio continuo propuesto por la teoria continua.

e 2PRADIER, Melanie. Emotion Recognition from Speech Signals and Perception of
Music.Thesis Degree Paper, Stuttgart University.Germany.2011
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Figura 2. Espacio emocional tridimensional y seis emociones basicas.
Fuente: PRADIER, Melanie. Emotion Recognition from Speech Signals and Perception of
Music .Thesis Degree Paper, Stuttgart University.Germany.2011

La comunicacion a partir de la voz humana tiene dos mecanismos principales para
la transmisién de informacion entre individuos, el canal de comunicacion
linglistico realiza una transmision directa de la informacion, ofreciendo un nivel de
entendimiento literal de los datos que se estan expresando, por ejemplo, el decir
"estoy triste” da una informacion completa que indica el estado emocional del
locutor. El otro canal de comunicacion de la voz tiene que ver con el canal
paralinguistico del habla, en el que se estudia la forma en la que el sonido y las
expresiones estan siendo generadas, y no el contenido especifico de la
informacion emitida.

Dentro de los diferentes estudios realizables sobre el canal paralinguistico, el
andlisis de parametros acusticos y energéticos del audio ocupa un lugar
importante en el espectro investigativo. La voz humana tiene dos componentes
sonoros: los sonidos vocalicos, producto de las vibraciones del sistema fonador y
la caja toracica, y los sonidos no vocalicos producto de silencios y ruidos
provenientes de las cavidades de la boca. Diferentes parametros tradicionales
extraidos de la voz humana para las componentes vocalicas y no vocélicas seran
descritos en el apartado [2.1.7]®

3PRADIER, Melanie. Emotion Recognition from Speech Signals and Perception of Music. Thesis
Degree Paper, Stuttgart University.Germany.2011
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2.1.3.ALGORITMOS DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Existen diferentes algoritmos de reconocimiento de patrones, generalmente
la seleccion de un algoritmo estd relacionado con los resultados de
reconocimiento sobre pruebas de validacion.

Todos los algoritmos de reconocimiento deben ser entrenados, o
ensefiados, dependiente de las caracteristicas funcionales del sistema, y
del conjunto de datos al que se le desean analizar los patrones.

Existen cuatro tipos de algoritmos de reconocimiento, definidos por su
forma de aprendizaje:

e Aprendizaje supervisado: el programador delimita el conjunto de
datos de entrada y de objetivos para el entrenamiento del algoritmo.

e Aprendizaje no supervisado: el algoritmo intenta reconocer patrones
inherentes en los conjuntos de datos, estableciendo nudcleos o
“clusters” en puntos de concentracion de los parametros de entrada
analizados.

e Aprendizaje Semisupervisado: en el caso de poseer grandes
cantidades de datos, se hace conveniente establecer una matriz de
salida esperada solo para una porcion de los datos de entrada, de
esta forma el sistema reduce cargas de procesamiento sin sacrificar
sustancialmente eficiencia en el reconocimiento.

e Aprendizaje Reforzado: Este tipo de algoritmo es utilizado para
optimizar parametros de control, en el que la salida es
retroalimentada hacia la entrada para poder realizar compensaciones
necesarias para el ajuste de parametros especificos.

entrenamiento

= - Fase de
Matriz de Generacion de Seleccidn de

> . — - entrenamiento
caracteristicas caracteristicas

J—L
i

Base de Matriz de Generacion de P .
. ::>|CIaS|f|ca<:|on l:‘,} Evaluacion Fase de
datos - :|> caracteristicas

prueba prueba

Mejores Matriz de
caracteristicas confusion

Figura 3.Diagrama de blogques general de un algoritmo de reconocimiento.
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Los algoritmos de reconocimiento mas utilizados son:
2.1.3.1. SUPPORT VECTOR MACHINE

Un sistema de clasificacion SVM es un algoritmo de reconocimiento desarrollado
por Vladimir Vapnik en los laboratorios de AT&T, el principio de funcionamiento es
similar al de las redes neuronales artificiales: se establece un conjunto de
parametros de entrada y, en el caso del aprendizaje supervisado, un conjunto de
salidas deseadas. La diferencia fundamental entre el SVM y las redes neuronales
artificiales radica en la cantidad de salidas del algoritmo SVM, puesto que este
solo permite una salida binaria para todo el procesamiento.

El principio de funcionamiento de las SVM es el encontrar un hiperplano (conjunto
de elementos diferenciadores) que permita la clasificacion de los datos en dos
categorias, esto es, generar una linealizacidon en el espacio (plano divisorio) entre
los conjuntos de datos para que asi la mayoria de los datos pertenecientes a una
categoria se separen de la mayoria de los datos pertenecientes a la segunda®.

<~ margen
Figura 4. Organizacién de clase utilizando SVM.

Fuente: PANG, Yixiong. Speech Emotion Recognition Using Support Vector Machine. Paper,
JiaoTong University. China. 2012

En la grafica anterior se puede ver la generacion de un sistema SVM para un
conjunto de datos, en este, los margenes de liealizacion establecen el hiperplano
divisorio entre las dos categorias presentes en la matriz de entrada.

4PANG, Yixiong. Speech Emotion Recognition Using Support Vector Machine. Paper, JiaoTong
University. China. 2012
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2.1.3.2. CUANTIZACION VECTORIAL (VQ)

En aplicaciones en las que el conjunto de parametros de aprendizaje es muy
extenso, se suele realizar una extraccion de los vectores caracteristicos de la
matriz de entrada, estos vectores caracteristicos son almacenados posteriormente
en una matriz denominada "Libro de Codigo” , reduciendo asi la cantidad de
parametros de entrada a un sistema vectorial homogéneo, el cual sera revisado
por los audios de prueba para encontrar el vector caracteristico que mas se ajuste
a la salida deseada del algoritmo.

Una caracteristica del reconocimiento utilizando la cuantizacion vectorial es que el
entrenamiento del sistema (la generacion del libro de codigo) se implementa a
partir del algoritmo de clasificacion denominado "K-means".

Las etapas del algoritmo K-means se describen a continuacion:

1. Se eligen arbitrariamente M vectores del conjunto de L
vectores de entrenamiento como conjunto inicial de
vectores (palabras codigo) del libro de cédigos.

2. Para cada vector de entrenamiento, se busca el vector
en el libro de cddigos actual que se acerque mas al
vector de entrenamiento (la distancia entre los vectores
de entrenamiento y las palabras codigo se determina a
partir del error cuadratico medio) y se asigna la celda
(fila/columna) contigua a la palabra codigo para
almacenar el vector de entrenamiento.

3. Se actualiza el vector caracteristico a cada palabra
codigo definiendo nuevamente los centroides de los
vectores de entrenamiento almacenados en el libro de
caodigos.

4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que el total de
vectores de entrenamiento haya sido almacenado en el
libro de cddigos (o el error cuadratico medio haya
alcanzado un valor minimo definido)®.

La resultante del algoritmo de K-means es la organizacion en el libro de codigos
de los vectores caracteristicos a los datos a reconocer, estableciendo nucleos
(clusters) similares a los ubicados en el algoritmo SVM.

SMIYARA, Federico. Pasos del algoritmo k-means. [En linea]. Curso virtual de Procesamiento
Digital de Sefales en Voz. Facultad de Ciencias Exactas, Ingenieria y Agrimensura. Argentina.
Disponible en la Web: "http://www.fceia.unr.edu.ar/prodivoz/Clustering_bw.pdf"
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En el siguiente grafico se puede observar el principio de creacion del libro de
codigos, la distorsion (ECM) se puede observar como la distancia entre las
muestras de entrenamiento y los ndcleos o clusters que se van generando en la
matriz a medida que van siendo almacenados los vectores caracteristicos.

Speaker 1 Speaker 2
leleleale] LalAlalAa]

Speaker 1
¢ centroid

@ sample VQ distortion

Speaker 2
A centroid
A sample

Figura 5.Creacion de libro de cddigos para la cuantizacion vectorial.

Fuente: DO, Min .An Automatic Speaker Recognition System.[En linea]. DSP Mini Project.
Universidad de lllinois. USA. Disponible en la Web:
"http://www.ifp.illinois.edu/~minhdo/teaching/speaker_recognition/"

El sistema de cuantizacion vectorial es comunmente utilizado en sistemas de
reconocimiento no supervisado, puesto que la generacion del libro de codigos
permite extrapolar patrones intrinsecos en la base de datos sin la necesidad de
una matriz de objetivos.

2.1.3.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES (ANN)

Las redes neuronales artificiales son los sistemas de organizacion, clasificacion y
reconocimiento de datos mas utilizados en los desarrollos académicos y
profesionales que involucran cantidades masivas de informacion vinculadas a
parametros (o clases) no intuitivas. Las aplicaciones de las redes neuronales
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artificiales varian desde clasificacién de clientes en entidades financieras® hasta la
interpretacion de sintomatologias en pacientes para predecir diagndsticos’.

El principio de funcionamiento de una red neuronal artificial parte desde su unidad
mas basica: el perceptrén.

El perceptron puede ser definido como una unidad sistémica capaz de procesar
una entrada de datos, y mediante una discriminacion lineal de la entrada, clasificar
dichas entradas en un grupo, clase o dimensioén, ya sea definido por el
programador en la matriz de objetivos o desde un conjunto de nucleos en el caso
del aprendizaje no supervisado.

El diagrama general de un perceptrén es el siguiente:

\v\ v

e, N

Figura 6.Modelo basico de un perceptron.

Fuente: Grupo de Investigacién de Redes Neuronales Artificiales. Perceptrén. [En linea].
Universidad Carlos Ill. Espafia. Disponible en la Web:
"http://www.lab.inf.uc3m.es/~a0080630/redes-de-neuronas/perceptron-simple.html".

Las partes principales correspondientes a un perceptrén son:

e N variables de entrada [X;,X,] que seran procesadas por el
perceptron.

e N pesos de entrada [w;,w,] para cada una de las entradas al
perceptron.

e 1 variable de ajuste denominada "bias" , simbolizada como "b" 0 "e

e una salida [y] determinada por el procesamiento del perceptron.

6 LI, Eldon. Artificial neural networks and their business applications. Paper,
NationalChungChengUniversity.China.1994.

’DELGADO, Alberto. Aplicacion de las Redes Neuronales en Medicina. Paper, Universidad
Nacional de Colombia.Colombia.1999.
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La funcién de transferencia del perceptrén esta dada por la ecuacion:

YX)=X+w+b Férmula 1

La funcion de transferencia del perceptron implica la linealizacibn de los
parametros de entrada, de esta forma se realiza la clasificacion o discriminacion

de parametros hacia el vector de salida Y.

Para entender el funcionamiento de una red neuronal mas avanzada, se toma el
ejemplo del comportamiento de una compuerta légica XOR, se quiere implementar
una red neuronal artificial que reciba dos entradas [X,Y] y mediante el ajuste de los
pesos y las bias se obtenga la salida [Z] correspondiente al resultado de la
operacion Z = X(+)Y.

X
0
0
1
1

I—‘OHO~<

Z
0
1
1
0

Tabla 1. Tabla de verdad de la compuerta XOR

Por lo tanto se sabe que el rango de las dos entradas a la red neuronal sera [0 1],
al igual que la salida.

El siguiente paso para la generacion de la red, en el caso de un aprendizaje
supervisado, es la identificacion y creacion de las matrices de entrada y salida
esperada que seran utilizados como parametros de entrenamiento para la red.

La matriz de entrada es el conjunto de valores y datos completos o parciales de
las entradas:

Tabla 2. Matriz de entrenamiento de la red neuronal
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La matriz o vector de salida esperada para esta red sera entonces:

0 1 1 0

Tabla 3. Salida esperada de la red neuronal

La estructura de una red neuronal basica para la emulacion de una
compuerta basica se representa en la siguiente imagen:

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida
1.0 - o
v\
) ) 0.18
AL 3 )o73y
B . -0.26
1.0

i N Iteracion:
Error: 054

Figura 7. Ejemplo de red neuronal feedforward antes del entrenamiento.

FUENTE: SERGIU, Ciumac. Feedforward Artificial Neural Network.[En linea]. Universidad de
Moldavia. Disponible en la Web: "Http://www.codeproject.com/Articles/175777/Financial-predictor-
via-neural-network#conclusion”

La grafica representa la primera iteracion del entrenamiento. La red se
compone de tres capas, las cuales son bloques de perceptrones
independientes de la red. La capa de entrada contiene dos perceptrones
(uno por cada entrada) con pesos constantes de valor 1. La capa oculta
contiene tres perceptrones, la cantidad de perceptrones para las capas
ocultas pueden variar dependiendo de la necesidad de procesamiento.

Para el caso de la primera iteracion los pesos de entrada de la capa oculta
se seleccionan aleatoriamente y la salida de esta capa es la entrada a la
capa final de salida, una vez en ella se realiza el procesamiento por el
perceptron de decisién y entrega un valor entre 0 y 1 correspondiente al
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procesamiento de las capas anteriores. Para el caso de la primera iteracion,
al seleccionar aleatoriamente los valores de los pesos de entrada para la
capa oculta y la capa de salida, se va a obtener un valor aleatorio de salida,
este valor sera comparado con el valor de salida esperado (0 para el caso
de entradas X=1 Y=1) y se calculara una medida estadistica de error
(usualmente el error cuadratico medio) para revisar la desviacion entre el
valor de salida calculado y la salida esperada. Una vez establecido el valor
de desviacién se compara con un valor de error minimo admisible, y en
caso de que el error calculado sea mayor al error minimo, se realizara un
reajuste a los pesos de las capas ocultas y final, para compensar el
porcentaje de error y acercarse mas a la salida esperada.

El siguiente grafico muestra los valores finales de los pesos una vez
alcanzado un valor de salida de la red neuronal cuyo error cuadratico medio
es igual o inferior al minimo establecido:

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida
1.0
7\ /
- - 2457
Resultado obtenido
) 17.86 3 ~ 001
-5.02

—— Iteracion: 59
Error oon

Figura 8.Ejemplo de red neuronal feedforward después del entrenamiento.

FUENTE: SERGIU, Ciumac. Feedforward Artificial Neural Network.[En linea]. Universidad de
Moldavia. Disponible en la Web: "Http://www.codeproject.com/Articles/175777/Financial-predictor-
via-neural-network#conclusion”

Cincuenta y nueve iteraciones de reajuste de pesos fueron necesarias en
este ejemplo para alcanzar un valor de salida de 0.011, el error con
respecto al valor esperado es, de igual forma, 0.011, para este ejemplo fue
considerado suficiente este valor de error para terminar el proceso de
entrenamiento y asumir las variables de peso w, fijas.

Este tipo de red neuronal artificial se denomina "Red neuronal Feedforward
de retropropagacion” y es utilizada como media estandar para el
reconocimiento de patrones en bases de informacién. Su nombre se deriva
del proceso iterativo "a la inversa" en el que el reajuste de pesos se lleva a
cabo desde la ultima capa hacia atras. Para este tipo de red en especifico
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las bias siempre toman valor de 1 en todas las capas, en otras
implementaciones de redes neuronales, las bias pueden entrenarse para
identificacion de nucleos.

Una vez finalizado el entrenamiento (para el ejemplo de la compuerta XOR
el ajuste de pesos se realiza utilizando la informacion de toda la matriz de
entrada) los pesos w se asumen fijos para las etapas de validacion y
pruebas, en las cuales se introducen matrices de entrada distintas a la
matriz de entrenamiento para comprobar los valores de salida obtenidos a
partir del procesamiento de la red.

Es importante resaltar la diferencia entre este tipo especifico de red
neuronal (denominada red "Feedforward de retropropagacion”) en la cual el
ajuste de los pesos es dependiente del vector de salidas esperadas para el
sistema, este es un tipo de aprendizaje sistémico denominado "aprendizaje
supervisado". Otros tipos de redes neuronales (como las redes de funcion
radial y las redes de recurrencia) son utilizadas para la clasificacion de
datos y procesamiento secuencial de informacién, en los que no se tiene
una salida especifica deseada, y por lo tanto el entrenamiento de estas
redes se lleva a cabo para descubrir patrones inherentes en los datos
(aprendizaje no supervisado).

2.1.3.4. REDES NEURONALES ARTIFICIALES MULTICLASE

En el ejemplo de implementacién de una red neuronal para la simulacion de
una compuerta XOR, la salida final del sistema era un valor entre O y 1,
correspondiente a una sola salida. Estas redes binarias tienen las mismas
cualidades de eficiencia que un algoritmo SVN, sin embargo, en ocasiones
es necesario realizar un reconocimiento de patrones que involucre mas de
una salida, es en esta caso en el que se suele utilizar una red neuronal
multiclase.

El principio de implementacién de la red multiclase es similar al de las redes
binarias, la capa de salida en este caso tendra una cantidad de
perceptrones igual a la cantidad de salidas esperadas, debido a esto, en
ocasiones es necesario implementar este tipo de redes con una cantidad
mayor de capas ocultas para el procesamiento y linealizacion. Como se ve
en la figura 7, cada una de las salidas de los perceptrones de una capa son
transmitidas a cada una de los perceptrones de la capa siguiente,
modificadas por los pesos correspondientes a la capa de entrada. es por
€S0 que es necesario mas procesamiento computacional para el
entrenamiento de una red neuronal multiclase, ya que en cada una de las
capas, se esta realizando una linealizacion y correlacion entre la salida de
cada uno de los perceptrones.
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Capal

Figura 9.Estructura de una red neuronal multicapa.

La grafica anterior muestra la configuracién de una red neuronal multiclase

con tres entradas, cuatro salidas y dos capas ocultas de cinco
perceptrones.

2.1.4. APRENDIZAJE DE ALGORITMOS DE RECONOCIMIENTO

Adicionalmente a la forma y estructura de los algoritmos de reconocimiento,

existen funciones adicionales a las funciones de transferencia para
optimizar el proceso de aprendizaje.

Tomando como ejemplo el caso del perceptron, a continuacion se muestra

la configuracion de un sistema de reconocimiento con implementacion de
funcion de aprendizaje:

Input Simple Neuron
f N7 A

W n a

P e D e Bl e
lb
\.../'\.1 J

a=fiwp+b)

Figura 10. Diagrama de bloques de un perceptréon con funcion de entrenamiento.

FUENTE: HUDSON, Martin. Neural Network Toolbox User's Guide.Reference.2011
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Adicionalmente al procesamiento de linealizacion de las entradas p de la
red, (w*p+b), la sefial es procesada por una funcion de transferencia de
aprendizaje.

A continuacion se mencionan dos funciones de transferencia de
aprendizaje, utilizadas usualmente en el reconocimiento de patrones:

e Funcion de transferencia lineal: Los perceptrones entrenados
con esta funcion de transferencia son usualmente utilizados en la
capa de salida, de redes multicapa implementadas como
aproximadores de datos, la entrada a esta funcién de
transferencia estara procesada por la siguiente forma:

d

Figura 11.Funcion de transferencia lineal.

FUENTE: HUDSON, Martin. Neural Network Toolbox User's Guide.Reference.2011

e Funcion de transferencia logaritmica sigmoide: Esta funcion de
transferencia toma entradas de cualquier rango entre mas y menos
infinito, acotando sus valores a un rango de procesamiento entre 0 y
1

Figura 12: Funcién de transferencia logaritmica sigmoide.

FUENTE: HUDSON, Martin. Neural Network Toolbox User's Guide.Reference.2011.
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Esta funcion de transferencia es utilizada usualmente en capas ocultas ya que,
debido a su dominio y continuidad, permite la derivabilidad de los datos
procesados por ella.

2.1.5. VALIDACION DE ALGORITMOS DE RECONOCIMIENTO

Uno de los elementos estadisticos mas utilizados para comprobar la eficiencia de
un algoritmo de reconocimiento es mediante la herramienta de visualizacion
llamada Matriz de Confusion.

La matriz de confusion, propuesta por Kohavi y Provost en 1998, contiene
informacion sobre los indices de clasificacion realizado por un sistema de
reconocimiento. Para poder realizar esta visualizacion, es necesario considerar:

e El nimero de predicciones positivas (correctas) sobre una variable
negativa(incorrecta) (w).

e El numero de predicciones negativas (incorrectas) sobre una variable
positiva(correcta)(x).

e El nimero de predicciones negativas (incorrectas) sobre una variable
negativa(incorrecta)(y).

e El nimero de predicciones positivas (correctas) sobre una variable
positivas (correcta)(z).

Una vez obtenidos estos valores, la matriz de confusién se construye:

Valores Esperados
Negativos Positivos
Negativos w X
Positivos y z

Valores Reales

Tabla 4. Presentacién de una matriz de confusion

Se pueden calcular parametros de eficiencia sobre la matriz de confusién para
validar su funcionamiento:

e La precision de la red neuronal, definida como la proporcién de casos
positivos que fueron reconocidos correctamente, se calcula a partir de la
siguiente expresion:

Z

P=— Férmula 2
X+Z
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La exactitud de la red neuronal, definida como la proporcion del total de
namero de predicciones que fueron detectadas correctamente, esta definida

como.
W+Z

=" Férmula 3
W+X+Y+Z

El error cuadratico medio es calculado para la matriz de confusion a partir
de la ecuacion

ECM =YV, (P; - R)? Férmula 4

Donde N es el niumero de muestras, P es el vector de valores esperados y
R el vector de valores reales.

Analizando los porcentajes de precision, exactitud y el error cuadratico
medio de un algoritmo de reconocimiento, se pueden establecer valores
minimos de funcionamiento para las aplicaciones que se deseen
implementar con esta clase de sistemas.

2.1.6. PARAMETROS DE ANALISIS

Dentro de los diferentes parametros objetivos utilizados generalmente para el
reconocimiento del habla, se hacen referencia a parametros extraibles del
espectro temporal y energético de la sefial de audio.

2.1.6.1. PARAMETROS TEMPORALES

En cuanto a los pardmetros temporales, se deben mencionar:

Duracién: Este tipo de parametro ofrece propiedades temporales sobre
segmentos vocélicos y no vocdlicos del habla, dichos pardmetros operan
directamente sobre la sefial en el tiempo.

Energia: La energia de una sefial x acotada por una funcion ventana de N
muestras esta dada por:

En=3YN_ x(n).x'(n) Formula 5

donde x' corresponde a la matriz/vector de entrada conjugado.

Tasa de Cruces por Cero (ZCR): Este parametro considera cuantas
veces la sefial cambia de signo en el tiempo:

ZCR = % « YN _Isgn(x,) — sgn(x,,1)| Formula 6
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e Afinacidon: Siendo este uno de los parametros mas utilizados para el
reconocimiento del habla, la frecuencia fundamental FO variante en el
tiempo puede ser identificada mediante una diversa cantidad de algoritmos
y métodos (autocorrelacién, RAPT, etc.).

e Formantes: Estos parametros capturan informacion temporal sobre la
posicion y la envolvente de las formantes, son utlizados en el
reconocimiento automatico del habla por su velocidad de procesamiento.

Los pardmetros espectrales energéticos han sido utilizados debido a su eficiencia
superior con respecto a los parametros temporales, ya que estos ultimos, en el
caso de la deteccion emocional, tienen una variabilidad y vulnerabilidad ante los
parametros de error no evadibles, y por tanto el nivel de procesamiento y la
cantidad de muestras necesarias para el entrenamiento de un algoritmo de
reconocimiento son demasiado extensas para un desarrollo especifico.

2.1.6.2. PARAMETROS ESPECTRALES

e Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)

Estos coeficientes resultan de la transformacién al espacio cepstral, para asi
obtener informacion sobre la envolvente espectral de la sefial en instantes de
tiempo determinados. La transformacion al dominio cepstral se puede obtener
aplicando la transformada de Fourier al logaritmo en base diez de la sefal en el
tiempo, de esta manera se realiza una caracterizacion de la sefal en frecuencia,
independizando la componente espectral de variacion lenta (contribucion del filtro)
de la rapida (contribucion de la fuente).

powerCepstrum = |FT{log‘i?@IFT{x(n)}IZ)}|2 Férmula 7

La implementacion de la funcién para extraer los coeficientes cepstrales de la
seflal de audio se puede representar en un diagrama de bloques como el
siguiente:
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Senal Visié Bloques Espectro
: Divisién en q ol Ventaneo o FFT p
continua bloques
Cepstrum Espectro i
pstru Cepstrum ¢ P Empaguetamiento i
de Mel de Mel en la escala Mel

Figura 13. Diagrama de bloques para la extraccion de los MFCC

En donde cada uno de los blogues realiza una funcion especifica en el proceso de
extraccion de caracteristicas:

» Division en Bloques: La sefial de audio es almacenada en bloques de N
muestras con un solapamiento de M muestras, esto se lleva a cabo para
poder analizar el comportamiento espectral de los coeficientes en intervalos
de tiempo definidos.

» Ventaneo: A cada bloque se le aplica una funciébn de ventaneo para
suavizar los valores en los extremos de cada vector, usualmente se emplea
la ventana Hamming presentada a continuacion.

Hamming window

Amplitude

Sample

Figura 14. Forma de onda de una ventana Hamming

» FFT: La transformada de cada blogue ventaneado al dominio frecuencial es
necesaria para el calculo de los valores espectrales de las envolventes de
la siguiente etapa.
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» Empaquetamiento en escala Mel: para poder realizar la extraccion de
parametros cepstrales, es necesario procesar los bloques espectrales de la
voz para simular el proceso de escucha humano. Como se menciond en
[2.1.1], El proceso de produccién sonora del ser humano puede ser
modelado mediante un sistema de filtros variables, de igual forma el
proceso de escucha humana tiene un comportamiento similar y por tanto,
tiene un caracter no lineal a la percepcion frecuencial. Es por esto que se
debe realizar un ajuste de los valores de frecuencia en Hz a una afinacion
subjetiva dependiente de la forma de escucha, este ajuste se realiza a partir
de la escala frecuencial Mel, la cual realiza un espaciamiento frecuencial de
forma lineal para frecuencias inferiores a 1000Hz, y logaritmica para
frecuencias superiores. Este espectro subjetivo suele ser simulado a partir
de un banco de filtros triangulares pasa banda, en donde la frecuencia
fundamental para cada filtro esta espaciada utilizando el escalamiento Mel.

Mel-spaced filterbank
]
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Figura 15. Banco de filtros triangulares en escala Mel

FUENTE: DO, Min .An Automatic Speaker Recognition System.[En linea]. DSP Mini Project.
Universidad de lllinois. USA. Disponible en la Web:
"http://www.ifp.illinois.edu/~minhdo/teaching/speaker_recognition/"

Una vez generado el banco, cada bloque es multiplicado por cada filtro triangular,
para asi modificar los valores de amplitud y de contribucién energética en cada
uno de los blogues.

» Cepstrum: En esta Ultima etapa, se calculan los valores de energia media
de la sefial temporal para cada uno de los filtros de cada bloque, la
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resultante son K valores energéticos, donde K es el niamero de filtros.
Finalmente, a la matriz de pardmetros se le aplica la transformada discreta
del coseno, de esta forma, los K parametros resultantes corresponden a los
coeficientes cepstrales, los valores maximos de la envolvente espectral
escalada en frecuencia Mel. Debido a que se desea aplicar la transformada
discreta del coseno a los valores energéticos de cada uno de los filtros,
para asi obtener una representacion temporal de las envolventes
espectrales, el método de la transformada se calcula a partir de la siguiente
ecuacion:

T

c = f(logi)cos{n(k—lj‘}, n=01,.., K-1
k=1 2)K ,
Férmula 8

Donde ¢, corresponde al enésimo coeficiente cepstral en la escala mel , S,
es el coeficiente correspondiente al k-ésimo filtro triangular y K la
cantidad de filtros aplicados.

Parametros de variacion: Coeficientes Delta y DeltaDelta

Una serie de parametros, adicionales a la extraccion de los MFCC, son los
llamados coeficientes Delta y coeficientes DeltaDelta, también llamados
coeficientes de Velocidad y Aceleracion. La formula de célculo de estos
parametros es:

N
Z;;:] n(Ct4n — Ct—n)
{ff‘ — _|a'|,|'- 2
2 Zu=1 n

Férmula 9

Donde d, corresponde al coeficiente delta en un tiempo t, N es el nimero
de bloques, vy c;4, Y c;—, corresponden a los coeficientes cepstrales en
las muestras t+n y t-n respectivamente. Para el calculo de los coeficientes
DeltaDelta, la ecuacion es la misma, solo que la resta dentro de la sumat
oria se realiza sobre los coeficientes Delta y no sobre los MFCC.

Esta formula de regresion es analoga a realizar la derivada de los
parametros MFCC, por lo tanto los coeficientes Delta contienen informacion
sobre qué tanto varian los coeficientes en el tiempo, la rapidez de esta
variacion, es decir la aceleracion, esta descrita en los coeficientes
DeltaDelta.
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Los parametros descritos pueden ser definidos como “parametros intermedios” en
el proceso de identificacion emocional, puesto que para poder hacer un analisis de
estos parametros, es necesario medir y determinar variables estadisticas de mas
bajo nivel que puedan describir su comportamiento: Media, maximos, minimos, y
la diferencia entre estos, la varianza, la mediana, entre otros.

De igual manera estos parametros intermedios son utilizados para describir los
parametros objetivos directamente relacionados con los estados emocionales:
Activacion, Potencia, y Valencia.

MARCO NORMATIVO

El estandar ISO/IEC MPEG-4%fue desarrollado por el Moving Pictures Experts
Group para regular los procesos relacionados a la codificacion de informacién para
difusion en medios digitales (Radio, Television, Internet, etc.).

En su apartado 11.5, denominado "Objetos Sintéticos", se establecen los
estandares para la sintesis de emociones en avatares virtuales, definiendo como
norma siete emociones discretas: Ira, disgusto, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y
neutralidad.

Para el desarrollo de este proyecto, se seleccionaron las emociones de felicidad,
tristeza y alegria no solo por sus marcadas diferencias en el espectro dimensional
de activacién, potencia y valencia [2.1.2.]. Teniendo en cuenta las
especificaciones emocionales recomendadas por la norma, la implementacion del
algoritmo desarrollado en el proyecto cumple los estandares internacionales para
ser utilizado en las aplicaciones propuestas en [1.5.3.].

8-Moving Pictures Experts Group.Overview of the MPEG-4 Standard. Norma. 2002.
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3. METODOLOGIA

3.1.ENFOQUE DE LA INVESTIGACION

Puesto que, dentro del desarrollo del proyecto se encuentra el desarrollo de un
producto tecnologico a modo de prueba empirica de teorias sustentadas en
modelos matematicos y algoritmos mencionados en el marco teérico, el enfoque
de la investigacion es Empirico-analitico, se propone una estructura de bloques
definida claramente por los objetivos especificos del proyecto, y presentada en la
siguiente imagen:

INICIO DEL RECONOCIMIENTO

SELECCION Y EXTRACCION DE PARAMETROS

-

*

SELECCION DE ALGORITMO DE CLASIFICACION

ENTRENAMIENTO

L4

PRUEBAS

NO

LA EFICIENCIA FUE
SATISFACTORIA?

sl

L4

COMPARACION Y RESULTADOS

Figura 16. Algoritmo propuesto para el desarrollo del proyecto.
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3.2.LINEA DE INVESTIGACION DE LA UNIVERSIDAD DE SAN
BUENAVENTURA/ SUB-LINEA DE INVESTIGACION/CAMPO DE
INVESTIGACION

Este proyecto tiene un componente elevado de procesamiento de sefiales, por lo
tanto esa seria su sublinea de facultad, sin embargo el campo de investigacion en
el que se suscribe el proyecto dentro de la carrera es en el area de Acustica,
puesto que los conceptos requeridos para realizar el reconocimiento, nacen desde
la Psicoacustica y la respuesta del oido humanao.

La linea institucional universitaria es, entonces, “Tecnologias Actuales y
Sociedad”.

3.3.TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION

Para los procesos de entrenamiento y prueba de los algoritmos de reconocimiento
gue se van a implementar en el desarrollo del proyecto, es necesario contar con
bases de archivos de audio para la extraccion de sus parametros.

3.3.1. BASE DE AUDIOS EN ALEMAN.

La base de archivos de audio "Berlin Emotional Speech Database" (Emo-DB), fue
creada por W. SendIimeier, A. Paeschke, M. Kienast, F. Burkhardt y B. Weiss en la
Universidad Técnica de Berlin.

El corpus estd conformado por 536 archivos de audio, dentro de sus
caracteristicas especificas cabe mencionar:

e Clasificacibn emocional: acorde a las emociones discretas de la norma
MPEG-4: Ira, disgusto, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y neutralidad.

Los diez locutores seleccionados para la creacion del corpus fueron
filtrados de una preseleccion de cuarenta voluntarios:

Hombre, 31 afos
Mujer, 34 afos
Mujer, 21 afios
Hombre, 32 afios
Hombre, 26 afios
Hombre, 30 afios
Mujer, 32 afios
Mujer, 35 afios
Hombre, 25 afios
Mujer, 31 afios

YV VVVVVVVVVYY

Diez frases en aleman fueron implementadas con distintas intenciones para
el desarrollo del corpus.
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» La grabacion del corpus se llevd a cabo en la camara anecdica de la

Universidad Técnica de Berlin, se utilizé un micr6fono Sennheiser MKH 40
P 48 y una grabadora DAT portatil TASCAM DA-PI.

WA G

o e

L
e

Figura 17. Grabacion del corpus Emo-DB

FUENTE: BURKHARDT, PAESCHKE. A Database of German Emotional Speech. Paper, Technical
University of Berlin. Alemania. 2000

» Para el desarrollo del proyecto, se clasificaron los audios de emociones de
felicidad (71), tristeza (62) y enojo (128),para un total de 261 audios.

» Los audios fueron codificados y almacenados con una frecuencia de
muestreo de 16000Hz y una resolucion de 16 bits.

El corpus Emo-DB ha sido utilizado satisfactoriamente en diferentes proyectos
relacionados con el reconocimiento emocional®, algunas de las cuales se llevaron

a cabo en Colombia’® y sus resultados seran comparados con los resultados del
proyecto.

9PRADIER, Melanie. Emotion Recognition from Speech Signals and Perception of Music.
Thesis Degree Paper, Stuttgart University.Germany.2011

10 RUEDA,E,TORRES,Y. Identificacion de emociones en la voz .Thesis Degree Paper,
Universidad Distrital de Santander.Colombia .2007.
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3.3.2. CAPTURA DE LA BASE DE AUDIOS EN ESPANOL

Ya que se pretende realizar la comparacion de los porcentajes de reconocimiento
entre voces foraneas y nativas [1.4.2], es necesaria la captura de sefales de
audio actuadas en espairiol.

El proceso de captura y generacion de la base de audios en espafiol para ser
utilizados en el desarrollo del proyecto tiene las siguientes caracteristicas:

VVVY ®

VVYV VY

La grabacion se llevo a cabo el dia Viernes 18 de Octubre de 2013 en el
estudio Digital de la Universidad de San Buenaventura.

La grabacion de los audios fue realizada con los siguientes elementos:

Micréfono dindmico SHURE SM-58.
Preamplificador Manley VOXBOX..
Interfaces AD/DA Apogee ADX 116.
Protools 8.0.5 HD.

Aunque en la creacién del corpus Emo-DB, se realiz6 una preseleccion de
locutores sin tener en cuenta su experiencia en este campo, para el caso de
la creacion de la base de audios en espafiol se desean comparar los
resultados del reconocimiento de las voces de individuos de diferente
género, edad, y grado de experticia en la actuacion, por lo tanto Los
locutores seleccionados para la captura de audio fueron:

Juan Daniel Morales Piedrahita: Estudiante de Ingenieria de Sonido, 24
anos.

Felipe Estrada Gémez: Ingeniero de Sonido, 25 afios.

Luz Elvira Piedrahita Galeano: Médico General, 50 afios.

Nathalia Acosta Diagama: Actriz y Bailarina profesional, 26 afos.

Se realizd la captura de dos fragmentos de texto de la escena 4 del
cortometraje "EI Admitido Nefasto", escrito por Daniela Catalina Acosta
Moyano:
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Fragmento 1:

"iAy, no te digas mentiras Raquel!, yo sé que jamas olvidaste a Santiago"
Fragmento 2:

"iRaquel! Yo sé que tu lo harias! jHazlo por mi! jHazlo por Santiago!"

e Los fragmentos fueron seleccionados por su corta duracion y facilidad al ser
interpretados por los cuatro locutores en las tres emociones necesarias
para la investigacion.

e Los fragmentos fueron grabados por los cuatro locutores, con las tres
intenciones emocionales (felicidad, tristeza, enojo), con tres repeticiones
por emocion.

e Los audios fueron editados en Protools, recortando los silencios y aplicando
una compuerta de ruido para minimizar el ruido de fondo presente en la
grabacion.

e Se realiz6 una normalizacidon de los archivos de audio correspondiente a los
niveles establecidos por el corpus aleman Emo-DB (valor RMS = 0dBFS).

El resultado del proceso de captura fue un corpus de 72 audios de entre tres y
cuatro segundos, 24 audios por estado emocional.

3.4.HIPOTESIS

El sistema implementado tendra el nivel de eficiencia suficiente para comprobar la
teoria de los parametros universales.

3.5.VARIABLES

3.5.1.VARIABLES INDEPENDIENTES
Las variables independientes utilizadas para el analisis son:

Media

Maximos

Minimos

Error cuadratico medio
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3.5.2. VARIABLES DEPENDIENTES

Las principales variables dependientes de este estudio corresponden a los
estados emocionales que se pretenden detectar:

e Felicidad.
e Tristeza.
e Enojo.

Los parametros dependientes objetivos utilizados para la deteccion de los estados
emocionales son:

MFCC.

Energia media.
Coeficientes Delta.
Coeficientes Delta Delta.
e Tasa de Cruces por Cero.

Las variables dependientes propuestas desde la psicologia [2.1.3] en las se
enmarcan los estados emocionales continuos son:

e Activacion.

e Potencia.
e Valencia.
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6. DESARROLLO INGENIERIL

Durante la investigacion realizada sobre los diferentes algoritmos de
reconocimiento existentes para el reconocimiento y la clasificacion de patrones,
tres sistemas fueron analizados [2.1.3]. Entre estos tres sistemas de
reconocimiento, las redes neuronales artificiales fueron seleccionadas sobre la
cuantizacion vectorial (K-means) y los support vector machines:

e En estudios comparativos de reconocimiento realizados entre las redes
neuronales artificiales feedforward y el algoritmo K-means (base de la
cuantizacién vectorial) se encontré6 que el algoritmo K-means es menos
eficiente, y en ciertas ocasiones falla en realizar un reconocimiento de
patrones con datos obtenidos de experimentos reales. Ya que este proyecto
realizara una extraccion de parametros producto de archivos de audio con
voces humanas, es necesario seleccionar un sistema que permita realizar
un reconocimiento eficiente de patrones no lineales. La cuantizacion
vectorial es un sistema Optimo para el reconocimiento de patrones de
variables lineales, dependientes de teorias matematicas continuas, sin
embargo al no ser este el caso del estudio, las redes neuronales y los
sistemas de support vector machine son mas utiles para el presente
estudio™.

e Aungue las redes neuronales de retropropagacion y los sistemas de support
vector machine son ampliamente utilizados para el reconocimiento de
patrones, el ajuste de los vectores de soporte requiere un mayor tiempo de
procesamiento que el ajuste de los pesos de las redes neuronales.

e El reconocimiento de patrones utilizando redes neuronales artificiales es un
proceso estocastico, lo que significa que el procesamiento en su
entrenamiento involucra variables deterministicas (nUmero de perceptrones,
valor minimo del error cuadratico medio para el entrenamiento, funcion de
transferencia) y variables aleatorias (los valores de inicializacion de los
pesos en la primera iteracion del entrenamiento). Por otra parte, la
configuracion y el entrenamiento de un sistema de support vector machine
involucra el ajuste de parametros no intuitivos para su correcto
funcionamiento (niUmero de vectores de soporte, el nUmero de hiperplanos,
la configuracién de los hiperplanos, el valor de margen minimo, entre
otros).*?Puesto que el centro de estudio de presente proyecto es el estudio
tanto de los parametros extraidos de la voz humana como la seleccion de
un algoritmo con una implementacion robusta, confiable y de configuracion
comprensible, las redes neuronales artificiales ofrecen la versatilidad de
poderse re-entrenar, ademas de ser mas rapidas en el procesamiento que
los sistemas de support vector machine, esto es importante puesto que la

1 HRUSCHKA,Harald, "Comparing performance of feedforward neural nets and K-means for cluster-based market
segmentation"- Thesis. University of Regensburg. Alemania. 1997.

12 ANTKOWIAK, Michal."Artificial Neural Networks vs. Support Vector Machines for Skind Siseases Recognition”. Master's
Thesis. Umea University. Suecia.
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cantidad de variables de entrenamiento es considerable (entre 3000 y 7000
datos por archivo de audio).

De acuerdo al algoritmo de investigacion propuesto para este proyecto [3.1], se
realizaron delimitaciones adicionales a los procesos a analizar:

Dentro de la seleccion y delimitacion de parametros, el estudio se enfocara
a las variables espectrales de las sefiales de audio, ya que estas son las
més utilizadas en el reconocimiento emocional de la voz*® las variables
temporales (inflexiones, formantes) no seran consideradas puesto que
estas son confiables para estudios en reconocimiento de hablantes, mas no
en reconocimiento emocional.

En la seleccion de algoritmos de clasificacion, la construccion de Redes
Neuronales Atrtificiales permiten enfocar el estudio a la generacion de
matrices de parametros previamente calculados. Al seleccionar un
apropiado nimero de capas de procesamiento y una base de datos
adecuada, la Red Neuronal Artificial realiza un reconocimiento adecuado
para los parametros acusticos extraidos de la voz.

La metodologia de entrenamiento de las redes sera aprendizaje
supervisado, ya que al tener el corpus Emo-DB debidamente clasificado por
estado emocional, es posible realizar la construccion de la matriz objetivo
para el proceso de reconocimiento, de esta manera el entrenamiento de las
redes neuronales de retropropagacion podran realizar el ajuste de los pesos
entre capas hasta que el error cuadratico medio entre el vector objetivo y la
salida obtenido sea igual, o inferior, a un valor determinado en la
configuracion de la red.

6.1.PRIMERA ITERACION

6.1.1. SELECCION Y EXTRACCION DE PARAMETROS

Dentro de los diferentes tipos de parametros temporales y espectrales que pueden
ser extraidos de la voz humana, los coeficientes cepstrales juegan un papel
fundamental en el reconocimiento de voz en general. Esto debido a mdultiples
razones, entre ellas sobresalen su facilidad de extraccion, sus buenos resultados

documentados en diversas investigaciones

141518 5 independencia a parametros

13 ITTICHAICHAREON, Chadawan. "Speech Recognition using MFCC", Paper, International Conference on Computer
Graphics, Simulation and Modelling. Tailandia. 2012

14 psp Mini Project: An Automatic Speaker Recognition System. Universidad de lllinois
http://www.ifp.illinois.edu/~minhdo/teaching/speaker_recognition/

15 SRIVASTAVA, Nidhi. "Speech Recognition using MFCC and Neural Networks". Ambulika Institute of Technology. India
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de error como el ruido de fondo, las inflexiones temporales, los sistemas de
captura, los canales de transmision, entre otros. Es por esto que el estudio de los
coeficientes MFC seran de gran importancia en el desarrollo del proyecto, sin
embargo, y para comparar los resultados del reconocimiento emocional de la voz
entre parametros temporales, en una siguiente iteracion del algoritmo investigativo
se compararan los resultados de los MFCC con los resultados de reconocimiento
utilizando como entrada la tasa de cruces por cero.

Para un primer acercamiento a la seleccion y analisis de los parametros acusticos
adecuados para el reconocimiento emocional de la voz humana, los coeficientes
Cepstrales en escala Frecuencial Mel (MFCC), fueron calculados para la
verificacion de los picos espectrales de las sefiales de audio a analizar.

Inicialmente se realiz6 la extraccion de este parametro aplicando la funcion
"kannumfcc.m"”, la cual recibe como entradas:

e El numero de coeficientes cepstrales a calcular (K).
e La sefal de audio.
e La frecuencia de muestreo de la sefal de audio.

Esta funcion realiza todas las operaciones necesarias para el calculo de los
coeficientes cepstrales[2.1.6.2] en bloques definidos en intervalos de 10ms,
adicionalmente el algoritmo realiza operaciones de preprocesamiento a los
bloques , implementando una compuerta de ruido rudimentaria al aproximar
valores inferiores a 107-22 a dicho valor (kannumfcc.m, linea 36) y realiza un
filtrado de pre énfasis en altas frecuencias (para asi compensar la componente en
alta frecuencia suprimida durante el proceso de produccién sonora humana)®’.
Dentro del estado del arte investigado, se propone el andlisis de los primeros trece
coeficientes para el reconocimiento de locutores, puesto que el analisis emocional
en las primeras etapas requiere un analisis detallado de la contribucion energética
para las bandas en escala Mel, se delimitd el analisis para esta primera etapa a
los primero 26 coeficientes MFCC, posteriormente se analizaré la contribucion de
los coeficientes al reconocimiento, y se reducirdn o aumentaran la cantidad de
parametros calculados de acuerdo a los resultados de la primera iteracion.

16 PRADIER, Melanie. "Emotion Recognition from Speech Signals and Perception of Music". Thesis. Stuttgart University.
Germany.2011
JANG, Roger. Audio Signal Processing and Recognition. Capitulo 12-2.
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Figura 18.Espectro y valores maximos de MFCC para emocion feliz.
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En las imagenes anteriores se puede observar el comportamiento espectral de los
estados emocionales utilizando la funcion Kannumfcc, se procesaron diez audios
aleatoriamente de la base de datos Emo-DB para cada una de las emociones
objetivo. Las imagenes de la izquierda corresponden a la grafica de contornos, en
donde el eje horizontal es el nimero de coeficientes cepstrales, el eje vertical el
namero de bloques, y el color el valor del coeficiente [en un rango entre -25y 25],
en estos graficos se puede apreciar una diferencia en los valores de intensidad
espectral de los parametros cepstrales de los audios con emociéon de felicidad,
presentan valores medios mas elevados que los audios de enojo y tristeza, los
picos de los audios de enojo son mas pronunciados Yy reflejan la diferencia de esta
emocién en el dominio de la valencia (que tan positiva 0 negativa es la emocion)
con respecto al enojo y a la tristeza (valencia negativa).

Gntradas de la funcion : vector (s),ntimero de filtros (num), frecuencia de sampleo (st

(Se define el nimero de bloques (N) y los coeficientes (a,b) del filtro de preénfasii

@ormalizacion de s para compensar las diferencias del nivel de entrada de m'créfon?

YV
Segmentacion de Bloque FOR LOOH de i=1 hasta la cantidad de bloques I> nimero de bloques
Célculo de la energia del bquu?
i< nimero de bloques \l/

()eteccién y cancelacion de ruid?
Cplicacién de filtro de preénfas5 @

Ventaneo Hamming

|

Conversén al dominio de la frecuencia mediante FFD

4

Creacién del banco de filtros M?
Fitrado Mel de la FFT
\\C ransformada discreta del cosen?

Figura 21. Diagrama de flujo de la funcién "kannumfcc"
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Las graficas de la derecha corresponden a los valores maximos de los parametros
cepstrales, en los que se puede apreciar la contribucion de cada uno de los filtros
triangulares en escala de Mel, asi, se puede ver un incremento importante en los
valores maximos para los coeficientes [5-10] de la emocion enojo y [10-15] para
felicidad y tristeza, estos valores estan relacionados con la activacion (grado de
excitacion) de la emocion, al estar mas bajo el ancho de banda al que pertenece
el valor maximo, mas cercano estan los audios a emociones como la tristeza y el
aburrimiento.

Otra representacion importante para el andlisis corresponde a los valores
promedio de los parametros cepstrales en cada emocion (este promedio fue
calculado a partir de los valores de los coeficientes para cada uno de los bloques
obtenidos de los audios de entrenamiento:

Amplitud

i i i i
0 5 10 15 20 25 30

Numero de Coeficientes

F'S

Figura 22. Representacion espectral promedio para 26 Coeficientes Cepstrales

Al analizar los valores promedio se observa que la caracteristica de los
parametros para los filtros triangulares de alta frecuencia es comudn para los tres
estados emocionales, especificamente en el valor de amplitud del coeficiente
entre los filtros 15 al 20, con una mayor diferenciacion en los filtros de baja
frecuencia. Se puede observar un nivel energético promedio pico en los
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parametros [1-5] para la tristeza, rango en el cual ocurre un valor minimo en la
felicidad y el enojo, esto es consecuente con la potencia energética de la emocion,
en este caso la diferencia entre los picos maximo y minimo son interpretadas
como cuadrantes de potencia diferentes en el modelo de Schlosberg®, en los
cuales la felicidad y el enojo comparten la misma dimension en potencia
energética.

6.1.2. SELECCION DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Teniendo en cuenta los diferentes tipos de algoritmos de clasificacion existentes, y
la delimitacion inicial, se seleccion6 una red neuronal "feedforward" con
retropropagacion, puesto que sus caracteristicas de aprendizaje son adecuadas
para el reconocimiento de patrones en conjuntos de datos como los parametros
espectrales extraidos de la voz humana®®.

Un primer acercamiento a la generacion de la red neuronal necesaria para el
reconocimiento emocional, es considerar cada emocion como variables
independientes entre si, de esta forma, se propone la creacion de tres redes
neuronales, a cada una se le ingresaran los parametros espectrales extraidos de
los archivos de audio en la etapa anterior, la salida de cada red sera entonces un
valor que se acercara a la unidad cuando exista un reconocimiento de la emocion
determinada.

Las redes neuronales, entonces, deben tener las siguientes propiedades para su
funcionamiento:

e 20-26 perceptrones en su capa de entrada.

Al existir una relacion directa entre el niumero de parametros de entrada a la red y
la cantidad de perceptrones de la misma en su capa de entrada, el nimero de
perceptrones sera proporcional a la cantidad de coeficientes MFC calculados.
Para verificar la influencia de los filtros en escala mel en el reconocimiento, se
realizaran pruebas con 20 y 26 filtros.

e 1-3 perceptrones de salida.

En una primera etapa en el desarrollo, se pretende implementar un sistema de
redes neuronales binarias, como se observé en [2.1.3.3]. Este tipo de redes

18 PRADIER, Melanie. Emotion Recognition from Speech Signals and Perception of
Music.Thesis Degree Paper, Stuttgart University.Germany.2011

19CRUZ, Luis, ACEVEDO, Marco. Aplicacién del Reconocimiento de Voz de un Hablante
Mediante una Red Neuronal Backpropagation y Coeficientes LPC sobre un Canal
Telefénico.Thesis Degree Paper, Instituto Politécnico Nacional.Mexico. 2008
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poseen, en su capa de salida, solo un perceptron correspondiente a la salida de
reconocimiento de una emocién. Posteriormente se implementaran redes
neuronales multiclase, en las que mediante solo una base de datos de
entrenamiento se obtendran ponderaciones para los tres estados emocionales, y
por tanto poseeran tres perceptrones de salida.

e Funcion de transferencia logaritmica sigmoide

Este tipo de funcidbn de transferencia, implementada a la salida de cada
perceptron, realiza un entrenamiento lento en las primeras iteraciones, y rapido en
las dltimas, adecuado para el reconocimiento de patrones.

e El rendimiento de la red se medira a partir del error cuadratico medio
(Matriz de Confusion).

Puesto a que mediante una herramienta como la matriz de confusion permite
observar y analizar el comportamiento de las redes neuronales artificiales en sus
procesos de entrenamiento, validacion y prueba, la cantidad de muestras
reconocidas correcta e incorrectamente, y el porcentaje de reconocimiento por
estado emocional.

e 1-30 capas ocultas.

Las capas ocultas en una red neuronal permiten un ajuste mas preciso de los
pesos de la red, realizando la linealizacion de los parametros de entrada para
alcanzar una generalizacion (reconocimiento de patrones) y no una memorizacion
(sistemas de clasificacion). Las redes neuronales binarias son construidas solo
con una capa oculta, ya que la linealizacion de los parametros debe tender solo a
una salida. En el caso de las redes neuronales multicapa este ajuste lineal
requiere de mas procesamiento computacional, por lo tanto ser verificara la
influencia de la cantidad de capas ocultas de las redes multicapa en el
reconocimiento, variando su cantidad de entre 10 a 30 capas.

Hidden Layer Output Layer

Input

26

figura23. Diagrama de bloques de la red neuronal
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La creacion de las redes neuronales se realizara utilizando en principio el Neural
Network Toolbox de Matlab:

Name

redneuronal

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v
Input data: {Select an Input)
Target data: (Select a Target)
Training function: TRAINLM  ~
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE v:
Number of layers: 3

Properties for: | Layerl ~

Number of neurons: |26

Transfer Function: LOGSIG

Figura 24. Creacién de las redes neuronales binarias

Las redes finalmente fueron exportadas al workspace de Matlab y almacenadas en
archivos .mat como "FELIZNET1", "TRISTENET1" y "ENOJADONET1".

6.1.3. ENTRENAMIENTO

El corpus sonoro Emo-DB fue utlizado para el entrenamiento de las redes
neuronales. Mediante la implementacion de las rutinas "TRAININGCREATE.m" se
realiz6 un proceso iterativo, recorriendo las carpetas en donde estaban alojados
los archivos de audio y extrayendo los parametros MFCC, almacenandolos en una
matriz principal de entrenamiento. Simultineamente se genera el vector de
objetivos para que las redes realicen el ajuste a los pesos y bias correspondiente a
la retropropagacion.
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Amplitud

L -.10

Figura 26.: Espectrograma de la base de entrenamiento

La base de entrenamiento se generd a partir de 46 audios positivos (emocion
detectada) y 46 negativos (23 de la segunda emocion y 23 de la tercera), todos los
audios fueron seleccionados de forma aleatoria sobre la base Emo-DB clasificada

previamente por estado emocional.

Para el entrenamiento de cada una de las redes neuronales implementadas, se
generd un vector de L elementos correspondientes a las salidas esperadas de la
red, donde L es el numero total de bloques de todos los audios a los que se les
fueron extraidos los MFCC. Durante el proceso iterativo de la creacion de la matriz
de entrenamiento, se fue generando el vector de objetivos asignando un valor de 1
a los bloques provenientes de audios positivos

( emocién correcta) y 0 para los bloques de audios negativos(audio incorrecto),
este proceso de creacion se realiza para los vectores objetivo de las tres subredes
de salida binaria especializados en el reconocimiento de cada emocion.
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for i=1:4%&

temp=strcat (direccion, intZstr (i), direccionZ); EUTA DEL AUDIC

[audiotemp Fstemp] =wavread(temp) : 3LECTUEA DEL AUDIC
Mfceotemp=kannumfcc (20, audiotemp, Fstemp) ; 3CALCULO DE MFCC
MATRIZPPAL=[MATRIZPPAL;Mfcotemp] : CEREACICH DE MATERIZ DE

ENTEENAMIENTC
end

% CREACION TARGET
TARGETSFPAL (1:length (MATRIZPFAL) ) =ones; %ASIGNACICIH DE 1 A POSITIVOS
TARGETSPPAL=TARGETSFPAL';

Figura 27. Creacién de Matrices Objetivo y Vector de entrenamiento "TRAININGCREATE.m"

6.1.4. PRUEBA

Para la prueba de las redes neuronales, se generaron matrices de prueba
conteniendo los parametros MFCC de 20 audios con la emocién que se deseaba
detectar y 20 audios seleccionados aleatoriamente de las emociones que no
pertenecian al conjunto de positivos. Adicionalmente, se generaron vectores
objetivo esperados para poder realizar la matriz de confusion de cada una de las
redes. Para la creacion de esta matriz fue implementada la funcion
"TESTCREATE.m" con un algoritmo similar a la funcion de entrenamiento.

La evaluacion de rendimiento de las redes neuronales creadas se realiza mediante
el analisis de las matrices de confusion producto de las pruebas realizadas sobre
cada red. La funcién "plotconfusion" de Matlab organiza los resultados de falsos
positivos, falsos negativos, correctos positivos y correctos negativos necesarios
para la construccion de la matriz [2.1.5.]. Las entradas de esta funcion son los
vectores de salidas obtenidas en la red, y los vectores objetivo construidos en la
etapa de entrenamiento. Adicionalmente a los porcentajes de reconocimiento para
positivos y negativos, la matriz de confusion presenta la cantidad de muestras
reconocidas (correcta e incorrectamente), los porcentajes de reconocimiento
globales con respecto a la salida esperada (tercera columna), y los porcentajes de
reconocimiento globales con respecto a la salida obtenida (tercera fila).

61



Figura 28. Matrices de confusién (pruebas en RED1).

De acuerdo a las matrices de confusion calculadas para cada una de las redes
neuronales, se observa una eficiencia de 66.9% para la red feliznetl, 82.8% para
la red tristenetl y 68.9% para enojadonetl.

Aunque este conjunto de redes presenta indices altos de reconocimiento, se
desea optimizar la respuesta del algoritmo lo més posible para posteriormente
realizar las pruebas con las voces colombianas, por lo tanto se procede a la
generacion de nuevas redes neuronales y al andlisis de nuevos parametros
extraidos de la voz humana.
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6.2. SEGUNDA ITERACION

6.2.1. SELECCION Y EXTRACCION DE PARAMETROS

Aunque el estudio de este proyecto se centra en el analisis de los parametros
espectrales de la voz humana para el reconocimiento emocional, se desea revisar
el efecto de pardmetros temporales en el factor de eficiencia de las redes
neuronales, es por esto que se pretende implementar una funcion de calculo de la
tasa de cruces por cero (ZCR), para asi determinar la contribucién de las altas
frecuencias en el reconocimiento.

el valor del tasa de cruces por cero sera entonces un 27avo parametro ingresado
a la matriz de entrenamiento y matriz de pruebas de la red neuronal, no se
calculard el ZCR sobre los bloques de calculo de los coeficientes cepstrales
puesto que poseen un solapamiento M necesario para el célculo apropiado de los
componentes espectrales, y por tanto, no serian valores fiables de cambio de
signo, por lo tanto se le asignard el tasa de cruces por cero de una sefial de audio
a cada uno de los vectores (bloques) correspondientes a dicha sefial.

Se recuerda que la ecuacion para calcular el ZCR esta dada por:

ZCR = 0.5 N=1sgn(x,) — sgn(x,41)| Formula 6.
Donde sgn representa el signo de una variable (-1,1), .X,, el valor del vector en la
muestra n, X, .1, el valor del vector en la muestra n+1 y N el niamero total de

muestras en el vector.

La implementacion de la ecuacion para el calculo de la tasa de cruces por cero
fue realizada en un archivo .m independiente llamado "ZCRMoral.m":

function [a]=ZCEMoral (audiovector)
a=0;

for i=l:lengthiaudiovector) -1
a=a+abs(gign(audiovector (i) ) —signiaudiovector (i+1) 1)

Figura 29. Implementacién de la ecuacién de célculo de la tasa de cruces por cero
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En el codigo se puede observar que la implementacion de la Formula 6 se realiza
mediante un ciclo que recorre el vector de entrada, censando la cantidad de
cambios de signo presente en el vector, asignandole un valor de +1 a cada cambio
de signo y un +0 cuando el signo no cambia (de - a-y de + a +).

6.2.2. SELECCION DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Debido a los resultados preliminares satisfactorios de la red neuronal
implementada en [6.1], entrenada con los parametros MFCC, se propone reducir
la cantidad de filtros en escala Mel de 26 a 20, puesto que la contribucion de la
componente en alta frecuencia para la voz humana es baja comparada a los
valores maximos y medios de la componente en frecuencias bajas y medias.

Para analizar los efectos de adicionar una nueva clase temporal dentro de la
matriz de entrada, la generacion de la red neuronal se llevé a cabo mediante el
Neural Pattern Recognition Tool de Matlab, en el cual se dividen las muestras de
la matriz de entrada en porcentajes de entrenamiento, validacion y prueba, y de
esta manera tener un diagndéstico de la red durante su creacién y posterior
entrenamiento.

d\ Neural Network Pattern Recognition Toal (nprtool) = i
- - . -
Network Size
Set the dimensions of the self-organizing map's output lyer.
Hidden Layer Recom mendation
Number of Hidden Meurons: ],I Return to this panel and change the number of neurans if
the network does not perform well after training.
Restore Defaults
Neural Network
Hidden Layer Output Layer
Input Qutput
=+ n!" nl" -
21 1
1 1
w Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.
‘ @ Back ” B Next ‘ ‘ @ Cancel |

Figura 30.Creacion de la segunda red neuronal.

Las redes fueron almacenadas en los archivos "FELIZNET2", "TRISTENET2" y
"ENOJADONET2".
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6.2.3. ENTRENAMIENTO

Los mismos 92 archivos de audio del corpus Emo-DB fueron utilizados para la
creacion de la matriz principal de entrenamiento, se implementé la funcién
"ZCRMoral.m " dentro de la iteracion del "TRAININGCREATE.m" para que la
matriz resultante contuviera el parametro temporal adicional, se modificé la
entrada de la funcion kannumfcc para que realizara el calculo de 20 coeficientes
cepstrales, de acuerdo a la delimitacion establecida en el apartado 6.2.2.

Extraccion de Almacenamiento y
Parametros de cada actualizacion de matriz
audio de entrenamiento

(Kannumfcc+ZCRmoral) (MATRIZPPAL)

Almacenamiento y
actualizacion de vector
objetivo

(TARGETSPPAL)

Figura 31. Diagrama de Bloques de la funcion TRANINGCREATE.m

La creacion del vector de targets se conservo sin cambios.

Dentro de la configuracion previa a la creacion de cada red neuronal, se definié
una division del porcentaje de muestras de entrenamiento, validacién, y prueba, en
80%, 10% y 10% respectivamente.

La herramienta utilizada para la creacion de esta red (y las redes multiclase
implementadas posteriormente) fue el Neural Pattern Recognition Toolbox, el cual,
una vez realizado el entrenamiento de las redes neuronales, realiza un diagndstico
evaluativo del funcionamiento del sistema de reconocimiento, tomando un
porcentaje de la base de datos de entrada para realizar la evaluacion. En el caso
de las redes neuronales feedforward, el proceso de validacion y prueba consisten
en la verificacion del funcionamiento de la red entrenada. Como estas redes seran
probadas con una matriz independiente especificamente para la evaluacion, se
selecciona un porcentaje bajo de la base de entrenamiento para el diagnostico de
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validacion y pruebas (20%) y se asigna el 80% restante para el entrenamiento de
la red.

A continuacion se presentan las matrices de confusion para cada uno de los
diagndésticos calculados posteriores al entrenamiento:

Figura 32. Matriz de confusion entrenamiento nprtool triste

En las gréficas de confusion validadas desde el Neural Pattern RecognitionTool,
se observa una disminucién en el porcentaje de eficiencia de las tres redes
neuronales implementadas, esto puede deberse al porcentaje de muestras de
validacion y prueba especificadas para la etapa de creacion de las redes
neuronales.
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6.2.4. PRUEBA

La prueba del algoritmo de reconocimiento para esta iteracién se llevé a cabo con
la misma matriz de prueba que en [6.1], una matriz de 40 audios positivos y
negativos fue generada con 21 parametros para validar la respuesta de la red.

Figura 33. Matrices de confusién (pruebas en RED2).

Se observan valores de eficiencia de 65.9%, 70.3% y 71.4% para las redes de
reconocimiento de felicidad, tristeza y enojo respectivamente, aunque hubo un
aumento en el porcentaje de reconocimiento de 2.5% para la red de enojo, existe
un decremento en el porcentaje de reconocimiento global de emociones de un
3.67%, los resultados de introducir un parametro temporal a la matriz espectral no
son satisfactorios para la eficiencia del algoritmo.
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6.3. TERCERA ITERACION

6.3.1. SELECCION Y EXTRACCION DE PARAMETROS

Para validar la hipétesis sobre los efectos de pardmetros temporales en la matriz
de entrada propuesta en [6.2.4.], se propone el entrenamiento de tres nuevas
redes neuronales, se analizaran los mismos parametros de [6.2], modificando las
condiciones de creacion de las bases de reconocimiento.

6.3.2. SELECCION DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Una posible razon al decaimiento en la eficiencia de las redes neuronales, es la
disminucién de las muestras de entrenamiento, debido a la division realizada por
el Neural Pattern Recognition Toolbox a la matriz de entrada, por lo tanto se
realizara la creacion de las redes a partir del Neural Network Toolbox utilizado
para la creacion de las redes en [6.1].

Hidden Layer Output Layer

Input

=

21

Figura 34. Estructura de la tercera red neuronal.

Las redes fueron almacenadas en los archivos "FELIZNET3", "TRISTENET3" y
"ENOJADONET3".

6.3.3. ENTRENAMIENTO

Al utilizar las matrices de entrada implementadas en [6.2] en el Neural Network
Toolbox, se asegura que el 100% de las muestras de audio utilizadas para la
extraccion de pardmetros, serd usada para el entrenamiento de las redes
neuronales, se espera un incremento en la eficiencia del reconocimiento al
aumentar el nimero de muestras de entrenamiento.

6.3.4. PRUEBA

Nuevamente se prueban las redes neuronales creadas con la matriz de entrada
creada para las pruebas en [6.2].
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Figura 35. Matrices de confusién (pruebas en RED3).

Efectivamente, se observa un aumento en el porcentaje de reconocimiento de las
redes neuronales con respecto a las redes creadas utilizando el Neural Pattern
Recognition Toolbox, sin embargo los resultados siguen siendo inferiores a los
obtenidos analizando so6lo los coeficientes cepstrales, por lo tanto, el enfoque de la
investigacion se centra ahora en el andlisis de estos parametros, y en la extraccion
de informacion adicional de las envolventes energéticas que a su vez se
convertiran en nuevas variables de entrenamiento.
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6.4. CUARTA ITERACION

6.4.1. SELECCION Y EXTRACCION DE PARAMETROS

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos con los pardmetros espectrales con
respecto a los temporales, se propone la extraccion de informacion adicional de
dichos parametros.

Una forma de aumentar el porcentaje de reconocimiento emocional a partir de los
coeficientes cepstrales hasta en un 20%, es analizar variables derivadas de dichos
parametros tales como:

La velocidad, o variabilidad, de los coeficientes cepstrales.

La aceleracion, o cambios en la variabilidad, de los coeficientes cepstrales.
La energia media en escala logaritmica de la sefial de audio.

El 0-ésimo coeficiente cepstral, correspondiente a la energia media de la
envolvente.

La velocidad y aceleracion de los coeficientes cepstrales son conocidos como las
variables delta y delta delta[2.1.7.2], puesto que no se puede realizar una derivada
parcial directamente a un vector de parametros sin realizar la aproximacion de los
parametros a una funcién, los parametros delta son calculados para obtener una
cantidad de parametros proporcional a la cantidad de coeficientes cepstrales
calculados.

Se calculan, adicionalmente, los valores maximo, minimo, y promedio de la
energia media de cada bloque en escala logaritmica y energia media de la
envolvente.

Pruebas adicionales sugirieron que incorporar nuevamente los 26 parametros
cepstrales, en efecto aumentaba ligeramente el porcentaje de reconocimiento, por
tanto el célculo de las variables cepstrales volvera a ser con 26 filtros triangulares.

En total se analizaran, entonces, 84 parametros: 78 correspondientes a las
caracteristicas de envolvente energética de la sefial (26 MFCC, 26 delta, 26
deltadelta) y 6 variables relacionadas con la energia media de la sefial (3 Oth
MFCC, 3 Emid).

Para la extraccion de estas caracteristicas se hara uso de la libreria VOICEBOX
de Matlab, especificamente su funcion melcepst.m.
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Gntradas de la funcion : vector (s),nimero de filtros (num), frecuencia de sampleo (st

<Se define el nimero de bloques (N) y los coeficientes (a,b) del filtro de preénfasi?

==
C\lormalizacion de s para compensar las diferencias del nivel de entrada de m'créfon?

Segmentacion de Bloque
Galculo 26 b energia del bog > <Calcu|o de la derivada (Coeficientes deltaD

Caetecuon y cancelacmn deru d? C:alculo de la derivada (Coeficientes Delta Delta)
Cplicacién de flltro de preenfas>

Ventaneo Hamming

FOR LOOPdei=1 hasta la cantidad de bloques 3
i>ndmero de bloques

i< numero de bloques

|

(Conversén al dominio de la frecuencia mediante FFD

|

Clreacién del banco de filtros M?
Filtrado Mel de la FFT
\C'ransforrmda discreta del cosenD

Figura 36. Diagrama de flujo para la funcion "melcepst.m"

DeltaDelta Promedio

Delta Promedio

Amplitud

Amplitud
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25 5 10 15 20 25 30
NUmero de coeficientes

NUmero de coeficientes
Figura 37. Valores promedio para los coeficientes delta y deltadelta



Se puede observar una notoria diferencia entre los valores promedio de los
estados emocionales para ambos conjuntos de parametros, se puede ver que la
rapidez en el cambio de los coeficientes cepstrales es muy baja para los archivos
de audio de tristeza, no solo los niveles energéticos son bajos en esta emocion, se
ve gue el cambio de nivel entre coeficientes cepstrales es lento a comparacién de
los cambios rapidos a baja frecuencia de las emociones de felicidad y enojo.

En los coeficientes Delta-Delta, por otra parte, se puede observar que las
variaciones en la velocidad de cambio de los coeficientes cepstrales para la
tristeza son mucho mas pronunciadas que en la felicidad o el enojo para
frecuencias bajas, al ir aumentando la frecuencia, la aceleracion de las emociones
de mayor activacion aumenta, mientras que la de la tristeza disminuye.

6.4.2. SELECCION DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Ya que se ha comprobado mediante las anteriores iteraciones la necesidad de
maximizar la cantidad de muestras utilizadas para el entrenamiento, se continuara
utilizando el Neural Network Toolbox para la generacion de las tres redes
neuronales, los parametros de creacion de las redes permanecen invariables al
igual que en las iteraciones anteriores, solo se modifica el nimero de perceptrones
en la capa de entrada (84).

Hidden Layer Output Layer
Input — Output
P wl wl P
ST EeH
b b
84 1
1 1

Figura 38.Estructura de la cuarta red neuronal.

Las redes fueron almacenadas en los archivos "FELIZNET4", "TRISTENET4" y
"ENOJADONET4" , con sus correspondientes matrices de entrenamiento, prueba,
y vectores target.

6.4.3. ENTRENAMIENTO

La base de audios utilizada para el entrenamiento en este caso fue la misma
utilizada en [6.1],en este caso la funcién melcepst.m fue implementada dentro del
proceso iterativo de extraccion de pardmetros por archivo de audio, de esta
manera se obtiene una matriz de 84 columnas, cada una correspondiente a los
parametros elegidos para optimizar el reconocimiento.
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6.4.4. PRUEBA
Los resultados de reconocimiento para los tres estados emocionales, utilizando la

matriz de prueba usada en [6.1] implementando la funcibn melcepst.m para la
extraccion de parametros son los siguientes:

RED 4

Figura 39. Matrices de confusién (pruebas en RED4).

Se puede observar por los resultados de la matriz de confusion de los tres estados
emocionales un aumento de la eficiencia de reconocimiento hasta de un 11.8%
con respecto a los resultados de [6.1], obteniendo un valor de reconocimiento
méximo de 94% para la red neuronal de reconocimiento de tristeza. El sistema de
redes neuronales entrenadas a partir de los parametros espectrales envolventes,
se considera adecuada para el reconocimiento de emociones foraneas al idioma
del corpus de entrenamiento (aleman). Se procede entonces a realizar pruebas
adicionales a la red neuronal con voces en espafol.

6.4.5. PRUEBA DEL CORPUS EN ESPANOL CON LAS REDES NEURONALES
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Se realizaron varias pruebas con matrices de parametros espectrales
correspondientes a los audios presentes en el corpus, la organizacion y prueba de
estas matrices se clasifico asi:

e Pruebas por locutor.
e Pruebas por fragmento de texto.
e Pruebas globales.

Para cada una de estas pruebas, se selecciono el total de archivos de audio
correspondiente a su clase (locutor/fragmento/emocion). Los resultados de todas
las pruebas realizadas se presenta en el apartado [7.1.1].

Es necesario profundizar el andlisis sobre los sistemas de reconocimiento de
patrones para poder realizar la comparacion de resultados entre las voces nativas
y fordneas en cuanto a la expresividad de sus emociones a través de la voz.

6.5. REDES NEURONALES MULTICLASE

Para poder realizar la comparacion objetiva de los resultados de reconocimiento
de las redes neuronales artificiales con voces en espafiol y aleméan, es necesario
optimizar las redes para la tarea de reconocimiento de patrones, de igual forma, se
hace conveniente poder tener una red neuronal entrenada con el corpus de audios
en espafol, y posteriormente probada con una matriz de pardmetros espectrales
extraidos del corpus aleman. Las redes neuronales multiclase no solo permiten
realizar estas dos tareas, también permiten establecer una capa de salida binaria
de mas de un perceptrdn, lo cual es adecuado para las salidas necesarias para el
proyecto.

6.5.1. CREACION Y ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES
MULTICLASE

Mediante el uso del Neural Pattern Recognition Toolbox, se procedio a la creacion
de cinco redes neuronales multiclase, las cuales tienen el siguiente diagrama de
bloques basico:

Hidden Layer Output Layer
Input
e
84

20
Figura 40.Estructura de la primera red multicapa.
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Debido a la cantidad limitada de audios en espafol para el entrenamiento, fue
necesario darle mayor grado de complejidad a la red neuronal, aumentando sus
capas ocultas para asi poder realizar un aprendizaje mas preciso de los patrones
emocionales presentes en los 72 audios en espafol.

Una diferencia fundamental entre la creacion de las redes de reconocimiento
multiclase y las redes binarias creadas en las iteraciones iniciales es la generacion
de la matriz de targets. Para el caso de las redes multiclase es necesario
incorporar la informacién binaria de los tres estados emocionales en una matriz.
Puesto que las teorias de la emocion en el espacio continuo, asumen los estados
emocionales independientes entre si (siendo dependientes de las variables de
activacion, potencia y valencia)[2.1.2], a cada emocion se le asignara una
ponderacion en su resultado entre 0 y 1, siendo 0O la inexistencia de la emocion en
la voz, y 1 una total presencia de la emocion en la voz. Lo anterior indica que para
cada columna de la matriz de objetivos se define un estado emocional (valor entre
0y 1). Se organiz6 esta matriz de targets para que su primera columna contuviera
la salida ideal para la emocién felicidad, la segunda para tristeza y la tercera para
enojo.

$MATRIZ TARGETS FOSITIVO: FELIZ
TARGETSFPAL {1: length (MATRIZPPAL),1:3) =zeros;
TARGETSFPAL {1: length (MATRIZPPAL), 1) =ones;
$MATREIZ TARGETS POSITIVO: TRISTE

TARGETSHN1 (1:length (MATREIZN1) ,1:3)=zeros;
TARGETSN1 (1: length (MATEIZN1) ,2) =ones;
TARGETSFPAL=[TARGETSPPAL' ; TARGETSN1'] ;
$MATREIZ TABRGETS POSITIVO: ENOJADC
TARGETSNZ (1: length (MATREIZNZ) ,1:3)=zeros;
TARGETSNZ (1: length (MATEIZNZ) ,3) =ones;
TARGETSFPAL=[TARGETSPPAL' ; TARGETSNZ '] ;

Figura 41. Creacién de matriz de objetivos para las redes multiclase "TRAININGMULTICLASS.m"

Las caracteristicas de las cinco redes neuronales implementadas son las
siguientes:

6.5.1.1. MULTICLASS COLOMBIANA 1

La primera red neuronal multiclase implementada, fue entrenada con el corpus
completo de voces en espafiol (72 audios) , se extrajeron los 84 parametros de
analisis para cada bloque de cada audio, esta matriz principal fue dividida en un
80% para entrenamiento, 10% para validacion y 10% para pruebas, mediante las
funciones TRAININGMULTICLASSCREATE.m se generdé dicha matriz, al igual
gue la matriz target multiclase necesaria para el entrenamiento.
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De igual forma a lo presentado en la segunda iteracion, la seleccion de los
porcentajes de entrenamiento, validacion y prueba se debe a la necesidad de
tener una cantidad de datos mas robusta para el entrenamiento, ya que
posteriormente se realizaran pruebas con una matriz creada especificamente para

evaluar el funcionamiento de la red.

Training Confusion Matrix

SA =
o ©
o o
= =
o o
Z 3 =
e} 3
1 2 3 ' E T
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
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Figura 42. Matrices de confusién para la primera red multiclase.

Como se puede observar, el porcentaje de reconocimiento global para la red
multiclase es de un 70.5%, sin embargo el porcentaje de reconocimiento para
felicidad (56.2%) debe ser optimizado para poder realizar pruebas sobre las voces

en aleman.
6.5.1.2. MULTICLASS COLOMBIANA 2
Para mejorar la eficiencia de la red neuronal multiclase entrenada con voces

colombianas, se procedio a aumentar el nUmero de capas ocultas a 30, por otra
parte, el porcentaje de paradmetros de entrenamiento se increment6 de 80% a

90%, dejando el 10% restante para validacion y pruebas:
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Figura 43. Matrices de confusién para la segunda red multiclase

Tanto el porcentaje de reconocimiento para la emocién de felicidad (+3.9%) como
el reconocimiento general (+2.2%) aumentaron lo suficiente para poder realizar
pruebas con voces alemanas.

La matriz de prueba de voces alemanas se generd con 40 audios aleatorios del

corpus, los resultados de las pruebas se presentan en la siguiente matriz de
confusion:
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Figura 44.Matriz de confusién para pruebas alemanas.

Aunque el porcentaje de reconocimiento de las voces en aleman es bajo, es
suficiente para sacar conclusiones de los componentes diferenciadores de
reconocimiento entre ambos idiomas.

6.5.1.3. MULTICLASS ALEMANA 1

Adicionalmente a la creacion de las redes multiclase entrenadas con voces en
espafiol, se genera una matriz multiclase entrenada con voces en alemén, para
poder comparar la eficiencia de las redes binarias creadas anteriormente con
respecto a las redes multiclase.

La matriz de entrenamiento fue implementada utilizando 62 archivos de audio del
corpus Emo-DB por estado emocional, para un total de 186 audios procesados, la
division de las muestras fue 90% entrenamiento, 5% validacion y 5% pruebas, se
genero la red de reconocimiento de patrones con diez capas ocultas.
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Figura 45. Matrices de confusion para la tercera red multiclase.

Aunque el porcentaje de reconocimiento de tristeza es mayor que el obtenido por
cualquiera de las redes binarias implementada en las iteraciones del primer
acercamiento investigativo, se desea que el reconocimiento para las emociones de
felicidad y enojo no se alejen tanto del porcentaje obtenido por FELIZNET4 Y

ENOJADONET4.

6.5.1.4. MULTICLASS ALEMANA 2

Tanto la matriz de entradas y la division de muestras entrenamiento-validacion-
prueba permanecieron constantes con respecto a la anterior red neuronal. Para
generar mayor profundidad en el entrenamiento, se implementaron treinta capas
ocultas en el algoritmo de la red para mejorar la eficiencia del sistema.
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Figura 46. Matrices de confusién para la cuarta red multiclase.

Se puede observar como la eficiencia de la red neuronal implementada supera en
un 3.5% a la anterior red con diez capas ocultas.

6.5.1.4. MULTICLASS HIBRIDA

Como un ultimo analisis, se implementd una red multiclase entrenada con una
matriz de parametros espectrales pertenecientes a archivos de audio de los bases
de archivos de audio fordneas y nativas, se seleccionaron los 72 archivos de audio
del corpus espafiol con 72 audios aleatorios entre los tres estados emocionales
del corpus aleméan y se entren6 una red multiclase de treinta capas ocultas y una

division de muestras de 90% entrenamiento, 5% validacion y 5% pruebas.
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Figura 47. Matrices de confusién para la quinta red multiclase.

Aunque la eficiencia global de la red no es el mayor de todas las redes creadas, al
estar entrenada con voces espafiolas y alemanas y tener un porcentaje de
reconocimiento de 76.3%, se pueden realizar observaciones importantes en el
reconocimiento de patrones emocionales en conjunto de los dos idiomas

estudiados.

6.6.1. INTEGRACION DE RESULTADOS A TRAVES DE UNA INTERFAZ DE
USUARIO

Una vez realizado el analisis de las diferentes redes neuronales y parametros
utilizados para su entrenamiento, se procede a la creacion de una interfaz de
usuario para poder visualizar resultados de reconocimiento con archivos de audio

especificos almacenados y grabados.
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Figura 48. Interfaz de usuario para pruebas adicionales.

Mediante la interfaz, el usuario puede elegir una de los nueve sistemas de redes
neuronales artificiales que llevara a cabo el reconocimiento. Dependiendo de la
red escogida, la interfaz realizar4 la extracciébn de los parametros de entrada
correspondiente a esa red (MFCC, ZCR, Delta, Delta-Delta,Energia) para asi
generar la matriz de prueba correspondiente.

function pushbutton3 Callback({hCbject, eventdata, handles)
global fun audio Fs M1 M2 M3
set (handles.text3, 'FontWeight', 'normal')
set (handles.texts, 'FontWeight', 'normal')
set (handles.text?, 'FontWeight', 'normal')
switch fun
case 1
test=kannumfoc (2&,audio,Fs3) ;2
test=test';
outputsf=sim (M1, test):
Feliz=mesan(outputst) ;
outpucstc=sim (M2, cest):
Triste=mean(outputst) :
outputse=sim (M3, test):
Encjado=mean (outputses) ;
set (handles.text3, 'Scring' ,Feliz)
set (handles.text5, '3tring' ,Triste)
set (handles.text7, '3tring' ,Encjado)

Figura 49. Extraccién de parametros para el primer sistema de redes neuronales NET1
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Otra entrada del usuario a la interfaz es el archivo de audio a probar. El usuario
puede seleccionar entre seis archivos de audio de ejemplo (tres en aleméan y tres
en espafiol) para verificar el reconocimiento de la red seleccionada.
Adicionalmente el usuario puede seleccionar un archivo de audio diferente a los
ejemplos mediante el boton de "Cargar Audio”.

GUIRESULTADOS = X
-
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Buscar en NATA j - ok B
= Mombre Ni... Titulo Intérpretes colabor...  “
e
SELECCION DE RED i _"_’ | enojadot (1).wav 1 enojadot (1)
HELRONAL Sttios recientes
& enojadot (2).wav 2 enojadot (2)
! & enojadot (3).wav 3 enojadot (3)
NET! b oo & enojadot (4).wav 4 enojadot (4)
SELECCION DEALUDIC DE — & enojadot (5).wav 5 enojadot (3)
EJEMPLO =l & enojadot (6).wav 6 enojadot ()
Biblictecas & felizt (1).wav 7 felizt (1)
Feliz Espariol - & L | felizt (2).wav 8 felizt (2)
o o felizt (3).wav 9 felizt (3)
Equipo L felizt (4).wav 10 felizt (4)
Cargar Audio @‘ | felizt (3).wav 11 felizt (3)
Red o felizt (B).wav 12 felizt (6)
& tristet (1).wav 13 tristet (11 =
Grahar Audio 4 1 b
= iR
Reproducir Tipa: | (- wav) j Cancelar
L)
0 02 0.4 0.6 08 1
RECONOCER
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Figura 50. ventana de seleccion de archivos .wav

Finalmente, el usuario puede elegir realizar la grabaciéon de la voz para su
posterior procesamiento. El wusuario seleccionard& mediante una ventana
emergente cuanto tiempo (en segundos) se tomaran para el proceso de grabacion.
La captura se realiza mediante el comando de wavrecord y la frecuencia de
sampleo para este audio se deja fija en 16000 Hz, puesto que todas las redes
neuronales fueron entrenados con audios codificados a esta misma frecuencia, y
al intentar realizar pruebas con audios de frecuencias de sampleo superiores
llevaria a una discordancia entre los bancos de filtros en frecuencia y la frecuencia
real que entra a las redes. Cabe anotar que no se realizard ningun
preprocesamiento adicional a la captura de los audios, debido que esto forma
parte del desarrollo e implementacion del algoritmo en tiempo real. Por otra parte,
es interesante analizar el nivel de sensibilidad del reconocimiento de las redes
neuronales implementadas a parametros de error como lo son el ruido de fondo y
los silencios entre palabras.

En la ventana principal de la interfaz, se presentan dos visualizaciones de
evaluacion:

e Los valores promedio de los vectores de salida correspondientes a las
emociones de feliz, triste, y enojado.

83



Estos valores presentan un veredicto final al reconocimiento, al realizar una
promedio en las salidas emocionales de todos los bloques extraidos de la sefial de
audio, se puede visualizar un valor general de la emocion mas fuerte durante el
tiempo total del audio. La interfaz resaltara el valor medio mas alto entre las tres
emociones, realizando asi el reconocimiento. Puesto que los valores promedio se
calculan a partir de las salidas de las redes neuronales, que debido a su funcién
de transferencia (logaritmica sigmoide) estan acotadas al rango [0,1], estos
valores promedio también estaran en dicho rango.

Felicidad Tristeza Enojo

0167605 0.831391 00686256

Figura 51. Reconocimiento promedio

La gréafica presentada en la interfaz de usuario muestra los tres vectores de salida
de la red neuronal utilizado en el reconocimiento. En ella se puede analizar los
cambios emocionales de la voz en el tiempo (cada bloque corresponde a diez
milisegundos de la sefal de audio), al igual que los cambios y cruces entre las tres
emociones para estos intervalos.

SALIDAS DE RECOMOCIMIENTO
Feliz
Triste

TR =
L ey

04ff-- § .

0.2

FORCENTAJE DE RECONQCIMIENTO

f |
] 100 200 300 400 500 600
FRAMES

Figura 52. Ventana de reconocimiento emocional en el tiempo.

6.6.2. PRUEBAS ALEATORIAS UTILIZANDO LA INTERFAZ GRAFICA

Se realizaron pruebas aleatorias para comprobar el funcionamiento de la interfaz,
capturando audios de entre 4 y 5 segundos con un micréfono de camara web
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Logitech. Los resultados de reconocimiento de la voz hablando en espafiol fueron
altos para las redes neuronales NET1 y multiclasshib.

Felicidad Tristeza Enojo
0.678693 0383258 0297504
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0.8 Enojado []
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024
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i | iLAAW,
0 50 100 150 200 250 300 350 400
FRAMES

Figura 53. Resultados para prueba de cuatro segundos de captura de audio (reconocimiento
correcto)

0
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7.1. ANALISIS DE RESULTADOS

7.1.1. COMPARACION DE LAS VOCES EN ESPANOL
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Figura 54. Resultados especificos para las pruebas con voces en espariol

Aunque se presentaron valores de reconocimiento superiores al 65% para el caso
del locutor Daniel Morales, la tendencia de los porcentajes globales estan entre el
50% y el 60%. El reconocimiento general de los dos textos analizados estan por
encima de la media de reconocimiento, por lo tanto fueron apropiados para las
intenciones emocionales realizadas en la locucion.

7.1.2.RESULTADOS GLOBALES
Los resultados de reconocimiento para los nueve sistemas de redes neuronales

implementados en el desarrollo ingenieril se presentan en el siguiente diagrama de
barras:
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Figura 55. Resultados generales de las redes neuronales implementadas

Adicionalmente a los resultados de las pruebas con voces pertenecientes a la
base de datos con la que fueron entrenados los algoritmos, se muestra el
reconocimiento de voces en espafiol por la red NET4 entrenada en aleman, y el
reconocimiento de voces en aleman con la red multiclasscol2 entrenada en
espafol. Se puede ver que la tristeza tiene un porcentaje de reconocimiento
superior con respecto a las otras dos emociones, esto es debido a su distancia en
el plano dimensional continuo descrito en [2.1.3]con respecto a la felicidad y al
enojo.

Aunque el porcentaje de reconocimiento de las voces en espafiol por las redes
alemanas es bajo, tasas de reconocimiento por encima del 57% son superiores al
reconocimiento emocional de los humanos al intentar percibir las emociones por la
voz?°. Por otra parte, dentro de las pruebas aleatorias llevadas a cabo usando la
interfaz grafica implementada para la integracion de los algoritmos, se alcanza una
tasa de reconocimiento superior a los resultados presentados, por lo tanto, se
puede validar la analogia de los parametros emocionales extraidos de las voces
alemanas con los parametros provenientes de las voces nativas de Colombia.

200UDEYER, Pierre. The Production and Recognition of Emotions in Speech: Features and
Algorithms”. Paper Released in Science Direct Human Computer Studies, Sony CSL. Paris,
Nov 30, 2002.
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Figura 56. Porcentaje de reconocimiento global para las redes neuronales implementadas

Esta grafica presenta los porcentajes de reconocimiento global para las nueve
redes neuronales implementadas, se alcanza una tasa de eficiencia de 82.77%
para la RED4, implementando tres redes neuronales binarias independientes para
cada emocion, y de un 79.63% para la red multiclase muclticlassal2. La diferencia
entre la eficiencia de las redes entrenadas con la base de datos Emo-DB y el
corpus en espafiol capturado para el desarrollo del proyecto se deben a las
condiciones de grabacion casi ideales del corpus aleman (seleccion de locutores y
condiciones de reverberacion) .

7.1.3. COMPARACION CON RESULTADOS INSTITUCIONALES

Los estudios realizados en la Universidad de San Buenaventura que involucran
aprendizaje computacional®!, han centrado su investigacion en el reconocimiento
de voz. Esta es la primera ocasion en la que se realiza un estudio institucional de
reconocimiento de emociones en el habla. Sin embargo se pueden realizar
comparaciones de los resultados de los algoritmos de reconocimiento de patrones
entre los proyectos. En el proyecto realizado en el 2010%, el porcentaje de acierto
en el reconocimiento de voz utilizando redes neuronales artificiales fue de un 14%,
mejorandolo a 87% realizando un analisis de formantes en los archivos de audio.

Z1IBAEZ, Javier. Disefio de un Dispositivo para El Reconocimiento de Caracteres Vocalicos,
para Ordenar Comandos al Televisor. Documento de Grado, Universidad San Buenaventura.
Bogota, Septiembre 17, 2009

ZZALDANA A. PINEROS J.Desarrollo e Implementacion de un Algoritmo de Reconocimiento de
Voz que Permita Seleccionar una Imagen a Partir de un Banco de Nueve Fotografias
Utilizando Redes Neuronales. Documento de Grado, Universidad San Buenaventura. Bogot4,
Oct. 22, 2010
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Como se menciond anteriormente, el andlisis de formantes no es competente a la
deteccién emocional en la voz, debido a la variabilidad temporal de los audios de
entrenamiento y pruebas. El porcentaje de reconocimiento de patrones utilizando
las redes neuronales artificiales implementadas en este proyecto, superan por un
gran margen los resultados obtenidos en el antecedente de sus algoritmos de
reconocimiento.

7.1.6. COMPARACION CON RESULTADOS NACIONALES

Dentro de una estudio de reconocimiento de emociones en la voz utilizando MFCC
realizado en la Universidad Industrial de Santander?®, la matriz de confusion final
presenta valores de reconocimiento de 90 y 100%, sin embargo en el documento
no se especifica el algoritmo de reconocimiento (solo se hace referencia al
algoritmo K-means), y no establecen los parametros de entrenamiento y
aprendizaje del sistema, por tanto, y teniendo en cuenta los porcentajes de
reconocimiento investigados en la documentacion, se pone en duda la veracidad
de los datos proporcionados en el articulo.

En el proyecto realizado en la Universidad Tecnoldgica de Pereira en el 2007, se
utilizaron parametros no convencionales para encontrar caracteristicas
emocionales en la voz, estas caracteristicas fueron divididas en parametros
semiperiddicos (Frecuencia fundamental) y Parametros de perturbacion (Jitter,
Shimmer). Otros parametros analizados fueron la transformada Gabor y la
transformada Wavelet de la sefial. Los resultados de reconocimiento en el
proyecto fueron de entre 64,66% y 94,66%. la extraccion de caracteristicas fue
realizado en audios en espafiol, y el reconocimiento fue llevado a cabo sobre
pruebas en la lengua nativa. Los resultados de reconocimiento de los algoritmos
entrenados y probados con las voces alemanas del corpus Emo-DB, alcanzan los
valores de reconocimiento propuestos en la tesis nacional.

7.1.7. COMPARACION CON RESULTADOS INTERNACIONALES

e ESTUDIOS DE APRENDIZAJE COMPUTACIONAL

23 RUEDA,E,TORRES,Y. Identificacion de emociones en la voz .Thesis Degree Paper,
Universidad Distrital de Santander.Colombia .2007.

Z4MORALES, M, ECHEVERRY, J, OROZCO, A. Reconocimiento de emociones empleando
procesamiento digital de la sefial de voz. Documento de Grado, Universidad Tecnologica de
Pereira. Colombia.
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En los estudios realizados en el Instituto Politécnico de Madrid®®, se encontraron
valores de reconocimiento de emociones en la voz de un 66.6% para la tristeza,
23.8% para el enojo y 52.4% para la alegria. Los valores de reconocimiento
alcanzados en este proyecto superan los resultados de la investigacién espafiola,
la cual centré su estudio en la extraccion de parametros temporales y energéticos
de los archivos de audio (Fonemas y Duracion).

Estudios llevados a cabo en la Universidad de Munich, en Alemania®, realizaron el
reconocimiento extrayendo parametros temporales, energéticos y estadisticos de
la voz,(principalmente, aquellos relacionados con la afinacion, duracion, y energia
de la sefial), los resultados del algoritmo para el reconocimiento de todo el
espectro emocional propuesto en la norma MPEG4 (incluyendo las tres emociones
estudiadas en este proyecto), fueron de un 71.62%. Es importante resaltar la
similitud en los resultados obtenidos en la investigacion alemana y la realizada en
el presente documento, teniendo en cuenta que este estudio se enfoco en las
envolventes energéticas de la voz.

e ESTUDIOS DE RECONOCIMIENTO EN INDIVIDUOS

En la investigacién realizada por Pierre-Yves Oudeyer?’, menciona que el
resultado de la eficiencia de reconocimiento de emociones a partir de la voz,
llevada a cabo por escuchas japoneses, alcanzaba valores maximos de 60% para
audios de voces en japonés e inglés (americano). En sus siguientes experimentos,
escuchas de diferentes nacionalidades fueron puestos en la tarea de identificar
emociones en audios en francés, con resultados homogéneos de un 57% de
reconocimiento en promedio. Los resultados globales de reconocimiento de los
sistemas neuronales creados en el desarrollo del proyecto (74.03%) representa
una tasa mucho mayor de reconocimiento que los resultados obtenidos en
pruebas humanas.

* MONTERO, GUTIERREZ. Analysis and modelling of emotional speech in spanish.
Documento de Grado, Universidad Politécnica de Madrid. Espafia.

*® SCHULLER, Bjorn, RIGOLL, Gerhard. Hidden Markov model based speech emotion
recognition. Thesis Paper, Universidad Técnica de Munich. Alemania. 2003

Z70UDEYER, Pierre. The Production and Recognition of Emotions in Speech: Features and
Algorithms”. Paper Released in Science Direct Human Computer Studies, Sony CSL. Paris,
Nov 30, 2002.
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7.2. CONCLUSIONES

e EIl analisis energético de las sefiales de audio para la extraccion de
parametros es un método eficaz de obtener datos que pueden ser utilizados
en el entrenamiento de algoritmos de reconocimiento emocional. El analisis
de los coeficientes cepstrales, al igual que de su velocidad y aceleracion,
validan las similitudes y marcadas diferencias de las emociones estudiadas
con respecto a sus componentes de potencia, valencia y activacion.

e Las redes neuronales artificiales son algoritmos de reconocimiento que, por
medio de aprendizaje computacional, permiten realizar predicciones
especificas de estados emocionales al ser entrenadas con parametros
energeéticos.

e EIl uso de las redes neuronales artificiales fue util para encontrar una
generalizacion en los patrones de reconocimiento, de esta forma se validan
los resultados obtenidos en las redes binarias creadas en las primeras
iteraciones del proyecto.

e La diferencia en el porcentaje de reconocimiento general de diferentes
voces en espafol es muy baja, por tanto los parametros emocionales
extraidos de la voz son independientes del género, edad y grado de
experticia de los locutores, este resultado puede corroborarse en
investigaciones futuras que involucren la creacion de un corpus de voces
con emociones no actuadas.

e Los resultados de las pruebas realizadas entre idiomas se deben a las
fuertes diferencias entre las lenguas analizadas (Anglosajona y Romance),
al igual que las diferencias entre las condiciones de captura de los dos
corpus de audio utilizados (cAmara anecoica, preseleccion de locutores,
entre otros.).

e El porcentaje de reconocimiento promedio general de todas las redes
neuronales implementadas fue de un 74.03%, un valor mucho mas elevado
que el porcentaje de reconocimiento emocional alcanzado por sujetos de
prueba humanos.

e Los resultados obtenidos en el desarrollo del proyecto son comparables, y
en algunos casos superan, los resultados de investigaciones similares a
nivel nacional e internacional.

e Al poder realizar un reconocimiento satisfactorio de las emociones en la voz
utilizando algoritmos de reconocimiento entrenados con voces foraneas, se
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comprueba la teoria de parametros universales propuesta por Charles
Darwin 28, para voces Colombianas.

Z8DARWIN, Charles. The expression of the Emotions in Man and Animals.Escocia. 1872
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ANEXO A

Anexos digitales.

A continuacion de nombran los archivos que se encuentran en el medio magnético
anexo a este documento.

Al. Tablas en Excel con los datos de las comparaciones realizadas.

resultados.xlsx
resultadoscolombia..xlsx

A2. Funciones implementadas para la creacion, entrenamiento y prueba de los
algoritmos de reconocimiento

Libreria VOICEBOX

Kannumfcc.m

ZCRMoral.m

PRUEBASINDIVIDUALES.m
TESTCREATE.m

TESTCREATE2.m
TESTCREATEMELCEPST.m
TESTCREATECOLOMBIA.m
TRAININGCREATE.m
TRAININGCREATE2.m
TRAININGCREATE3.m
TRAININGCREATEMELCEPST.m
TRAININGCREATEMULTICLASS.m
TRAININGCREATEMULTICLASSCOLOMBIA.m
TRAININGCREATEMULTICLASSALEMAN.mM
MATRIZCREATEDELTA.m

A3. Redes neuronales entrenadas y utilizadas en el desarrollo del proyecto

ENOJADONET1.mat
ENOJADONETZ2.mat
ENOJADONET3.mat
ENOJADONET4.mat
FELIZNET1.mat
FELIZNETZ2.mat
FELIZNET3.mat
FELIZNET4.mat
TRISTENET1.mat
TRISTENETZ2.mat
TRISTENET3.mat
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TRISTENET4.mat
multiclassnetcol.mat
multiclassnetcol2.mat
multiclassal.mat
multiclassal2.mat
multiclasshib.mat

A4. Aplicacion desarrollada en el software MATLAB.

e GUIRESULTADOS.FIG
e GUIRESULTADOS.m

A5. Archivos de audio, en espafiol y en aleman, para los entrenamientos y pruebas
realizadas.
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