Indice

1. Contexto y Objetivo
2. Fundamentos tedricos y revision bibliografica
2.1, Lavoz . . . . . e e e
2.1.1. Mecanismo de producciébn de voz . . . . . . . ...
2.1.2. Modelizaciéon de la senaldevoz . . . . . . ... .. ... ... .....
2.1.3. Procesamiento de lasenaldevoz . . . . ... .. ... ... ...
2.2. Modelos de emociones . . . . . . .. .. L
2.2.1. Modelodiscreto . . . . . . . . . ... e
2.2.2. Modelo continuo . . . . . . ...
2.3. Caracteristicas de lasenaldevoz . . . . . . .. ... . ... ... ...
2.3.1. Prosodia. . . . . . ... e
2.3.2. Caracteristicas espectrales . . . . . . .. ... Lo
2.3.3. Calidaddevoz . ... ... ... . . ...
2.4. Seleccion de caracteristicas y procesado de caracteristicas . . . . . . .. . ..
2.5. Test de significacion estadistica . . . . . . . .. ... Lo
3. Procesamiento de la senal y extraccién de caracteristicas
4. Analisis de las senales de voz
4.1. Grabacién con alegria . . . . . . . . . ...
4.2. Primera grabaciéon conenfado . . . . . . . ... L Lo
4.3. Segunda grabacién conenfado . . . . . . ... ..o oL
5. Clasificacién y Resultados
6. Conclusiones y Trabajo Futuro
Bibliografa

A. Apéndice: Reuniones y Actividades

22

24
24
27
30

32

33

36

38



1. Contexto y Objetivo

Xupera es una empresa con sede en Baracaldo orientada a dar servicio a grandes clien-
tes entre los que se encuentran organizaciones empresariales como Euskaltel y Fagor entre
otros y administraciones piiblicas como el Gobierno Vasco o el Gobierno del Principado de
Asturias.

Esta empresa ofrece una gran variedad de servicios orientados a satisfacer las necesidades
del cliente, la auditoria ante distintas situaciones, el disenio de nuevas estrategias o aplica-
ciones para Smatphone y Tablet, andlisis de la reputacién online, gestién de operaciones de
procesos de venta, de atencién al cliente o de fidelizacion y un largo etcétera. Aunque el
enfoque principal es el servicio al cliente, Xupera cuenta con diferentes lineas de I+D+i que
buscan la mejora de los procesos y servicios que ofrecen a sus clientes. Una de estas lineas
pretende mejorar la calidad del servicio call-center buscando una respuesta tecnolégica ca-
paz de detectar las emociones del llamante.

Con este propdsito la empresa contactd con el grupo de investigaciéon Pattern Recognition
and Speech Technology de la Universidad del Pais Vasco.

El objetivo de este proyecto de fin de grado es hacer una primera toma de contacto con

la deteccién automatica de emociones en el habla para que después se pueda desarrollar un
proyecto capaz de dar una solucién tecnolégica eficaz a este requerimiento.
Para ello hicimos una reunién con la empresa con el fin concretar sus necesidades, ellos
buscaban un algoritmo capaz de diferenciar la ira y la alegria en sus llamantes para asi por
una parte ofrecer un mejor servicio en llamadas realizadas por un autémata y por otra para
poder evaluar mas eficientemente la calidad de su servicio.

Este trabajo de fin de grado busca hallar las herramientas adecuadas dentro de la tec-
nologia y de la fisica para dar respuesta a la demanda de una empresa. Para completar este
objetivo se debe realizar lo siguiente:

= Comprender los fundamentos tedricos de la produccién y anélisis de la senal de voz.

= Conocer el estado del arte actual en el &mbito de la deteccidon automaética de emociones
en el habla para asi identificar los factores més relevantes a la hora de clasificar las
emociones.

= Realizar el andlisis de tres llamadas reales seleccionadas por la empresa en las que
en dos se muestra enfado y en una alegria. Este andlisis constard de dos partes, la
primera se realizard en este trabajo y serd una evaluacién inicial de los fragmentos
més significativos de las llamadas para ver si en primera instancia las caracteristicas
escogidas son las acertadas. La segunda la hard un alumno de matematicas para su
proyecto de fin de grado, creando un clasificador capaz de detectar la ira, la alegria y
el estado neutro basdndose en las caracteristicas extraidas.

La estructura de la memoria pretende seguir el hilo temporal de la realizacion del proyec-
to. Por ello comenzaremos con la seccién del fundamentos tedricos y revisién bibliografica
correspondera al primer periodo del trabajo donde se hizo una labor bibliografica. En esta
parte se explicaran en profundidad distintos aspectos tanto de la voz como de las emociones
creando la base tedrica necesaria para el desarrollo del proyecto. A continuacién se expli-
card con detalle el procesamiento y extraccion de caracteristicas de las tres muestras en vistas
a los objetivos que queremos que cumpla nuestros clasificadores. Seguidamente se hard un
analisis cualitativo del comportamiento de estas tres muestras uniéndolo con la teoria vista



en la primera parte del trabajo y un pequeno examen estadistico de los fragmentos méas
marcados. Aprovecharemos tamién para comentar brevemente los diferentes clasificadores
que se usaran en el trabajo de fin de grado de matemaéticas y los resultados obtenido. Por
dltimo se hard una valoracién tanto de los resultados obtenidos en este trabajo como de los
obtenidos por mi companero.

2. Fundamentos teodricos y revision bibliografica

La deteccién de emociones en el habla es una disciplina relativamente novedosa y en
continua evolucién, por ello es importante la recolecciéon de informacion de distintas fuentes
y asi evaluar el método que mejor se adecue a nuestro objetivo.

Se estudiaran los siguientes apartados:

= La voz

Procesamiento de la senal de voz

Modelos de emociones

Caracteristicas de la voz

Seleccién de las caracteristicas

2.1. La voz

2.1.1. Mecanismo de produccién de voz

El uso de la voz con fin comunicativo es uno de los recursos maés eficaces que tenemos el
ser humano. La produccién de voz es un mecanismo complicado que debe de ser entendido
para poder crear un modelo a partir del cual se podré estudiar su la variacién dependiendo
de las emociones que muestre el individuo.

La voz es un onda de presion acustica producida por los movimientos voluntarios del

aparato respiratorio y masticatorio. Estos aparatos estan constituidos por los pulmones, en-
cargados de la inhalacion llevada acabo por la expansién de la caja toracica, acciéon que
disminuye la presién del aire en los pulmones haciendo que se introduzca aire en los pul-
mones. El tracto vocal es un tubo acustico no-uniforme que se extiende desde el final de la
traquea hasta los labios y el tracto nasal que empieza en el velo del paladar y termina en
los orificios nasales.
El velo del paladar es el encargado de regular el canal de emisién del sonido. Para que el
sonido sea nasal (n, m por ejemplo )el frente del tracto vocal se cierra totalmente y el velo se
abre haciendo que la mayor parte de la transmisién del sonido sea por este canal. El sonido
también puede ser vocal, como es el caso de las vocales en las cuales la participacion del
tracto nasal como aparato fonador es despreciable. Puede ocurrir que el sonido sea mixto
como es el caso de la mayorfa de consonantes y en especial de las consonantes fricativas’®
como la z o la f.

llas fricativas son producidas por un excitacién incoherente del tracto vocal, este ruido es generado por
un flujo de aire turbulento. Dependiendo del lugar de la produccién del mismo y de la ausencia o presencia
de voz se crearan las diferentes consonantes.
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Figura 1. Diagrama esquemdtico del mecanismo vocal humano, extraido de [3]

Los musculos torédcicos y abdominales son los que determinan la energia de la voz. Al

contraerse aumentan la presion pulmonar. La frecuencia fundamental o pitch a la que vibren
las cuerdas vocales sera determinada por esta presién. Durante el discurso la presién pulmo-
nar se mantiene relativamente constante por una contraccién lenta y constante de la caja
toracica. El aire exhalado de los pulmones fluye por la traquea hasta la faringe pasando por
la laringe donde se encuentran las cuerdas vocales. La fonacién o el sonido vocal esta pro-
ducido por la vibracién de las mismas. Para que ocurra esta vibracién la presién subglotal
aumenta lo suficiente para separarlas por aceleracién normal. Partiendo de una situacién
donde las cuerdas vocales estan juntas, el principio de Bernoulli? hace que la velocidad del
aire haga disminuir la presiéon y que por tanto las cuerdas se aproximen de nuevo. Al apro-
ximarse la abertura entre las cuerdas vocales disminuye aumentando la presién subglotal y
haciendo que se vuelvan a separar. El ciclo continuara mientras que continue el flujo de aire.
El periodo al que vibran las cuerdas vocales lo determinan su masa, su flexibilidad y la pre-
sién subglotal. Como hemos mencionado a la frecuencia se le llama frecuencia fundamental
o pitch, aunque varfa con la presién (El pitch disminuye cuando la presién es baja), es una
caracteristica propia de cada individuo puesto que la masa y la elasticidad de las cuerdas
vocales varia de un individuo a otro.
El volumen del flujo de aire que atraviesa la glotis por unidad de tiempo es aproximada-
mente proporcional al drea de apertura glotal, en general la forma de la onda similar a una
onda triangular. La transformada de fourier de una onda triangular es Sm;#E esta es la
razén por la que la onda de voz sea rica en armonicos. La velocidad del volumen del flujo
de aire corresponde a la energia acistica.

2
2% + P + pgz = constante donde V es la velocidad del fluido en la seccién, p la densidad del fluido,
P la presion, g la aceleracién gravitatoria y z la altura



Figura 2. Forma de la funcién sinc®(z)

La produccién de voz tiene tres grandes caracteristicas:

» Fuente sonora/ sorda: Relacionado con la presencia o ausencia de la vibracién de las
cuerdas vocales.

= Modo de articulaciéon: Variando el modo de articular se producen distintos sonidos:
Fricativo cuando se deja pasar el aire, oclusivo cuando se cierra el tracto vocal por un
pequeno lapso de tiempo y etcétera

= Punto de articulacién: Donde se produce el sonido.

Los sonidos continuantes sordos como el de la letra s, llamados asi porque se producen
sin que haya interrupcién completa del flujo de aire y sin vibraciéon de las cuerdas vocales,
ocurren por otro tipo de excitacién vocal. Estos sonidos los originan un turbulento flujo de
aire producido por una contraccién en algin punto del tracto, crea un sonido acistico y
consecuentemente una excitacién incoherente del sistema vocal.

Por otra parte los sonidos oclusivos como el de la b en el caso de los sonoros o la p
en el de los sordos, ocurren por una excitacién transitoria del tracto vocal al haber una
liberacién abrupta de la presién. En una primera aproximacion la variaciéon de la presién
viene representada por una funcién de heaviside (o funcién escalén)?, por lo tanto se puede
esperar, por su transformada de Fourier, que el espectro sea proporcionalmente inverso a la
frecuencia.

2.1.2. Modelizacién de la senal de voz

La voz es una onda sonora longitudinal de presién caracterizada por la frecuencia w y el
numero de onda k siendo k = 27”, la frecuencia de la onda sonora va desde 20Hz hasta los
20KHz.

Hacer un modelo adecuado de la produccién de voz es crucial para su anélisis. El mecanismo
de produccion de voz es el siguiente. La fuente de alimentacién estd compuesta por los
pulmones y los musculos encargados de la respiracion, esto excita dos tipos de sonidos los
sonoros y los sordos. Los sonoros se originan siempre por la vibracién de las cuerdas vocales
y su emisién puede ser vocal, nasal o mixta. Los sonidos sordos por su parte, se crean de dos
formas, bien por el paso de una corriente de aire a través de una contraccién en alguna parte
del tracto, produciendo una turbulencia y un sonido incoherente, o bien por la liberacién
espontanea de la presién creada tras el cierre de la zona del tracto donde se origina, creando
en este caso una excitacién breve y transitoria. Los sonidos sordos son generalmente emitidos

Bu(t) = { (1) : z 8 y su transformada de Fourier es F [u(t)] = i



por la boca. Cada sonido refleja las caracteristicas de su modo y lugar de origen asi como
del canal usado para su transmisién. (Ver Figura 3)
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Figura 8. Diagrama esquemdtico de los componentes funcionales del tracto vocal, extraido de [3]

Uno de los modelos més usados por ser relativamente simple y dar buenos resultados [2],
[3] v [4] es el modelo de prediccién lineal. Comenzaremos explicando brevemente la teorfa
de los sistemas lineales para luego explicar el modelo usado en el andlisis de la voz.
Un sistema lineal es aquel cuya salida es el resultado de la combinacion lineal de la entrada
actual y sus entradas previas. En el caso de que sus pardmetros no varien con respecto al
tiempo la expresiéon matemdtica es la siguiente [10]:

y(n) =Y bx(n—j) = > ary(n—k) (1)
§=0 k=1

donde b; y ay representan los coeficientes de cada valor de entrada y salida respectivamente,
n denota el nimero del elemento de la senal discreta y p y q el orden del sistema.
Haciendo una transformada en Z* se obtiene el siguiente resultado:

Y(z) _ Xjmobiz”’
X(z) Y h_garzFk

H(z) es la funcién de transferencia y representa el cociente de la transformada de Z de la
salida Y(z) y la transformada de z de la entrada X(z).

H(z) = (2)

Existen en general tres tipos de funciones de transferencia que predicen el comporta-
miento de la funcién Y(z):

s La funcién del nimerador es constante, dando lugar a una funcién todo polos.
s La funcién del denominador es constante, dando lugar a una funcién todo ceros.

s El caso més general donde no se puede asumir ninguna de las dos afirmaciones ante-
riores.

4La transformada en Z se usa para transformar una sefial discreta en una funcién de la variable compleja
z. X(z) = Y72 _ . z[n]z~™ donde n es un niimero entero y z un nimero complejo definido por z = Ael%,
siendo A el médulo y w la frecuencia en rad/s



El analisis de la senal de voz se puede hacer de una manera eficiente mediante un sistema
autorregresivo (AR) o de todo polos. Esto significa que la salida depende linealmente de sus
valores anteriores. La prediccién lineal de todo polos es la més estudiada y la que veremos
a continuacién.

La prediccién lineal de todo polos puede representarse de la siguiente manera:

y'(n) ==Y ary(n—k) (3)
k=1

1y’ representa la estimacién del elemento n de la senal de salida y a orden de estimacién p.
El error reside en la diferencia de la sefial y(n) y su estimacion:

e(n) =y(n) —y'(n) (4)

Tras definir la senal de error se usan diferentes métodos para predecir los coeficientes.
Profundizar en este tema se escapa del objetivo de esta seccién que no es otro que describir
de una forma general la modelizacion de la voz cominmente usada hoy en dia para asi tener
una visién mas completa de conceptos que se introduciran en futuras secciones. Por lo tanto
en resumen diremos que principalmente se usan dos métodos, el método de autocorrelacion
que minimiza la senal de error en todo el espacio temporal y el método de covarianza que
al contrario que el método anterior lo que minimiza es la suma total de la senal de error a
lo largo del tramo deseado.

Como hemos visto hay dos tipos de excitaciénes vocales, las sonoras y las sordas. La
excitacién sonora se modela mediante la introduccién de un tren de impulsos, secuencias
unitarias de impulsos separadas por la frecuencia fundamental. La senal sorda se modela
mediante un ruido blanco Gaussiano® con una media cero y una varianza uno. Un interrup-
tor permite elegir entre sonido sonoro o sordo. A continuacién estd el filtro todo polos que
dard como respuesta la senal de voz.

La funcién de transferencia del filtro es la siguiente:

g

H(z) = 740 donde  A(z) = Kzzjl apz"k (5)

los coeficientes ay (k=1,...,p) son los coeficientes del filtro también llamados LPC (linear
prediction coeficients)y o es la ganancia que nos aporta el filtro. Si lo escribimos de la
siguiente manera da lugar a una interpretaciéon més intuitiva:

y(n) = ox(n) =Y ary(n — k) (6)
k=1

La interpretacién que le sigue a esta expresion es que se estd usando un predictor lineal cuya
funcién de transferencia es -A(z) y el error de la prediccién es e(n) = ou(n).

5 . . ~ - . . -
°El ruido blanco Gaussiano es una senal aleatoria cuyos valores no tienen correlacién pero siguen la
2
z

densidad de probabilidad Gaussiana que en este caso es pg(z) = \/%67
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Figura 4. Modelo LPC de la produccién de voz, extraido de [2]

2.1.3. Procesamiento de la senal de voz

Lo primero que hay que tener en cuenta es que para el procesamiento de la sefial de voz
estamos usando un medio digital, y como tal no funciona en un entorno continuo como lo es la
senal de voz, sino que en un entorno discreto. Por lo tanto lo primero que se hara es convertir
la senal analdgica en digital. Para ello se muestra la senal con un periodo suficientemente
pequeno obteniendo asi z(¢t) — z(nT') donde x(t) es la sefial en el espacio temporal continuo,
n es un numero natural y T el periodo con el que se realiza el muestreo. Para facilitar la
notacién se escribe x(n) en lugar de x(nT) pero hay que recordar que la distancia temporal
entre x(n) y x(n+1) serd el periodo de muestreo, siendo x(n) la versién discreta de x(t).
Por lo tanto es a la versién discreta x(n) a quien se le aplican el modelo que hemos visto en
la seccién anterior.

Amplitud de la
muestra t Onda de sonido /\/\/

Figura 5. Version discreta y continua de la senal de voz.

Para un procesamiento efectivo de la sefial de voz x(n) hay dos requisitos previos que
conviene realizar. El primero es la reduccién de ruido de la sefial y la aplicacién de un filtro [2]
para enfatizar la sefial y aumentar la parte alta de frecuencias, debido a que estas frecuencias
tienen un decaimiento de répido (debido a su paso por el tracto vocal). La audicién es més
sensible a senales por encima de 1KHz y si no se aplicase el filtro prodriamos tener problemas
a la hora de analizarlas[1].

P(z)=1-pz"" siendo p<1 (7)
Funcion de transferencia del filtro para el énfasis de la senal.

El segundo paso es la segmentacién de la senal. Tanto la extraccion de caracteristicas
como su clasificacién es mucho més efectiva cuando se usa una ventana adecuada. Por lo
tanto se segmenta la senal que se quiere evaluar en fragmentos de 20-40 ms denominados



frames. Los frames se disenian de forma que queden solapados y que el desfase entre frames
sucesivos sea T}, el periodo de muestreo.

En ese pequeno intervalo de tiempo la senal se puede considerar constante y por lo tan-
to obtendremos fracciones cuasi estacionarias. A cada frame se le asignard su vector de
caracteristicas, para que su posterior clasificacién resulte més sencilla.

2.2. Modelos de emociones

A la hora de describir un proceso cientificamente la clasificacién juega un papel funda-
mental. Por lo tanto si se quiere crear una forma de detectar las emociones en el habla es
importante usar un modelo de emociones adecuado.

Existen dos vertientes a la hora de modelar las emociones, la primera es la vertiente
clasica usada en los inicios de la deteccién de emociones, el modelo discreto. La segunda es
un modelo méas actual y complejo capaz de abarcar un abanico méas amplio de emociones,
el modelo continuo.

2.2.1. Modelo discreto

Segun el modelo discreto existen un niimero finito de emociones principales y un ntimero
mas amplio de emociones secundarias que son creadas por combinaciones de las primeras.
Este es un modelo 1til a la hora de identificar emociones bésicas, pero que dificulta la tarea
de la identificacién de emociones complejas o similares entre ellas.

= Emociones primarias: El enfado, la alegia, la tristeza, el miedo y el disgusto u odio.

= Emociones secundarias creadas a partir de combinaciones de las anteriores, incluyen:
La pena, la ternura, la ironia y la sorpresa....

El hecho de clasificar las emociones como bésicas y secundarias es una tarea complicada y
de dificil consensuacién, por lo que muchas veces se abandona este modelo y se fomenta el
modelo continuo.

2.2.2. Modelo continuo

Este es un modelo mucho més complejo en los que las emociones se representan en
espacios n-dimensionales, dénde los ejes representardn las primitivas emocionales. Estas
primitivas pueden variar dependiendo del modelo. Generalmente, sin embargo, se utilizan
las siguientes[14]:

= Dominacién:

Mide el origen de las emociones, es decir, si se originan en el sujeto o las genera el
ambiente.

= Valencia:

Nos daré informacién sobre el grado de positividad o negatividad de la emocién.

= Actividad:

Mide el grado de intensidad de la emocién.
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Figura 6. Mapa de algunas emociones en el modelo continuo, extraido de [16]

Partiendo de estas tres primitivas se crea un espacio en el que cada emocién tiene su
nivel particular de cada primitiva, de esta manera se puede crear un mapa tan complejo
como se desee.

Como podemos observar en la Figura 6, tanto la felicidad como el enfado, las dos emocio-
nes que analizaremos, tienen un grado de potencia alto es decir que se originan mayormente
en el sujeto. Ambas son emociones de gran activacién, pero la mayor diferencia entre ambas,
como cabe suponer es la valencia, mientras que en el enfado es pequena, ya que se trata de
una emocién negativa, en la felicidad es elevada.

2.3. Caracteristicas de la senal de voz

En la seccién de la voz hemos nombrado algunas de las caricteristicas mas importantes de
la voz. En esta seccién analizaremos las caracteristicas de la senal de voz que, de acuerdo con
la bibliografia, relacionaremos con las emociones. Para ello se han tomado como referencias
bésicas [14], [15], [16], [5], [12], [13] ¥ [18]. Como se muestra en esta bibliografia las diferentes
caracteristicas se pueden agrupar en los siguientes grupos:

= Prosodia
s Caracteristicas espectrales
= Calidad de voz

Ademds se hard un ejercicio de visualizacién de estas caracteristicas con datos reales ex-
traidos de las llamadas facilitadas.

2.3.1. Prosodia

La prosodia es la rama de la lingiiistica que analiza y representa formalmente los siguien-
tes elementos de la expresion oral:

= Entonacion:

La entonacién es la variacion de la frecuencia fundamental o pitch. En el mecanismo
de produccién de voz hemos visto que el pitch se puede definir en el marco temporal
como el periodo fundamental representado por el lapso de tiempo entre dos pulsos
laringeales consecutivos. Para hacer un anélisis matematico de la voz sin embargo,
es preferible fijarse en la caracteristica cuasi-harmoénica de la voz que como hemos

10



comentado viene por la forma casi triangular de la onda de voz [23]. Por lo tanto
definiremos el pitch como la frecuencia representada en el patrén de la voz.
La relacién entre frecuencia fundamental y periodo fundamental es Fy = 1/Tj.
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Figura 7. Forma de la senal de voz al pronunciar la silaba “ol”; en la cual se distinguen los pulsos
laringeales, extraido de la llamada que expresa alegria.

Se ha observado que tanto el valor medio como el rango dan informacién sobre el
nivel de activacién del orador, correspondiendo una frecuencia fundamental alta a un
grado de activacién mayor. Asi mismo, las fluctuaciones nos daran informacion de la
positividad de la emocién, asi una emocién positiva tendra una fluctuacién del pitch
suave, mientras que en una negativa variara de una forma mas brusca.

A la hora de estudiar el pitch hay que tener en cuenta la diferencia entre la voz
masculina y femenina, tanto la media como la desviacion estandar suelen ser mayores
en la voz femenina.

Distribucién del Pitch
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Frecuencia
3
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Figura 8. Ejemplo de la distribucion del pitch perteneciente a la voz femenina donde en este caso
la media es 150 Hz y el perteneciente a la voz masculina donde la media en este caso es 110 Hz,
extraidos de la llamada de alegria y la sequnda llamada de enfado respectivamente

= Articulacion:

La articulacion estd directamente relacionada con los formantes y su posicién. Los
formantes son las resonancias del tracto vocal y nasal que aparecen frecuentemente
en espectrogramas de regiones de alta energia y que varfan lentamente en el tiempo.
Estas dos caracteristicas son conocidas en las vocales. Por eso los formantes se entien-
den como picos espectrales representados en el campo de frecuencias de la voz que
corresponden a subyacentes resonancias vocales.

Los formantes son muy utiles, puesto que pueden describir facilmente la forma del
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Nivel de presion del sonido ( dB/ Hz )

tracto vocal. Al igual que el pitch son una caracteristica intrinseca, pero pueden variar
su posicién dependiendo de la emocién del orador.

Frecuencia (Hz)

Figura 9. Formantes de la palabra “dije”, extraido de la primera llamada de enfado

En las Figuras 9 y 10 se muestran dos formas de representar los formantes graficamente.
En la Figura 10 la intensidad del color muestra la intensidad de la voz. Si no hubiese
ningin ruido en el espectrograma solo se marcarian las posiciones de los formantes.
Por otra parte y uniéndolo con el apartado anterior, sefialamos que las finas lineas
verticales que se observan son los pulsos glotales que dan la medida del pitch.

| ‘,‘ i ‘||!| \

Ll ,“!“'“ ‘

Frecuencia (Hz)

Figura 10. Espectrograma del mismo fragmento que la figura anterior

Intensidad:

La intensidad mide el volumen de la voz, es decir cuan alta o baja es la voz. Hemos
visto que la intensidad estd condicionada por la presion subglotal puesto que ésta
determina la velocidad del flujo de aire que atraviesa la traquea.

Hay dos factores en la vibracién de las cuerdas vocales que determinan la intensidad.
El primero es la cantidad de vibraciénes de las cuerdas vocales: A menor niimero de
vibraciones menor intensidad tendra la voz. El segundo la amplitud de las vibraciones:
Cuanto mayor sea la amplitud con la que vibran las cuerdas vocales mayor sera la
intensidad de la voz, puesto que para que vibren con una mayor amplitud se necesita un
mayor flujo de aire o lo que es lo mismo una mayor presién subglotal. Matematicamente

la intensidad se representa por la energia de la sefial ya que Intensidad = %,
el drea se calcula a partir de la distancia entre la fuente de energia y el lugar desde

dénde se mide.
El oido humano mide el sonido en una escala logaritmica, por lo tanto es comun escribir
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Amplitud

-0.3286
9.15°

la energia de acuerdo con esta escala.

E =10log (1/NN2_:1 z? [n]) (8)

donde x[n]es como hemos dicho anteriormente la versién discreta de x(t) y N es el
numero total de muestras.

U 1

Intensidad (dB)

Tiempe (s)

Figura 11. Senal de voz e intensidad de la palabra “tengo”, extraida de la llamada con alegria

En la Figura 11 se observa la estrecha relacién entre la onda de voz y la intensidad de
la misma. Asi mismo se ve con claridad como baja la intensidad entre las dos silabas
que componen la palabra.

Se ha observado que la intensidad de la senal estd directamente relacionada con la
activacién, asi a mayor intensidad mayor serd la activacion del orador.

Pausas:

La cantidad de pausas realizadas en una frase se puede medir ficilmente creando un
algoritmo que discrimine la presencia de la ausencia de voz. Generalmente se usan dos
tipos de algoritmos para esta tarea [1].

El primero se basa en la medicién de la presencia de pitch, esta es una condicién
suficiente para la presencia de voz pero no necesaria, puesto que puede que exista voz
en un fragmento aunque el pitch no sea medible.

Otra forma mas fiable es medir el ratio de energia armoénica respecto a la no arménica,
esta ultima creada por el ruido que pudiera haber. Un umbral ampliamente usado es
el siguiente:

ratio > 10dB — Voz (9)
ratio < 4dB — Silencio (10)

En la Figura 12 se expone un fragmento del segmento en el que el orador dice la
frase Obuviamente no, en la cual se muestra el pitch en azul y la intensidad en verde.
Se observa como en el fragmento marcado con lineas discontinuas el pitch es nulo.
Este tramo corresponderia a un silencio si se usase el primer algoritmo, sin embargo
si vemos la forma de la onda de voz vemos que no puede corresponder a un silencio y
de hecho al medir la intensidad vemos que la media en este segmento es 76.1 dB. Al
medir el ratio de energia arménica con respecto a la no arménica vemos que se situa
en el rango de voz.

13
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Figura 12. Ejemplo de pitch nulo pero que no corresponde a un silencio, fragmento de “obviamente
no” extraido de la primera llamada con enfado.

El niimero de pausas dan informacién sobre la positividad de la emocién. Se ha ob-
servado que en un discurso triste el niimero de pausas es mayor que en un discurso
alegre. La duracién de las pausas también tiende a ser mayor en un discurso de menor
valencia.

= Ritmo:

El ritmo o velocidad mide la rapidez con la que habla el orador. Para poder medir la
velocidad en este trabajo se ha realizado la transcripcion del discurso. A partir de la
transcripcién se ha realizado una transcripcién fonética.® La velocidad de locucién se
ha estimado como el nimero medio de fonemas por unidad de tiempo.

El ritmo da informacién sobre la activacién de la emocién, un ritmo maéas alto corres-
ponderd a una activacién mayor.

2.3.2. Caracteristicas espectrales

Para obtener un analisis completo de la senal de voz es preciso analizar las caracteristicas
en el dominio de la frecuencia, para ello habra que trasladar la senal desde el dominio
temporal a este dominio, la forma m&ds comin de de hacer esto en cualquier tipo de sefial
o funcién que reside en el dominio temporal es haciendo una trasformada de Fourier. En
este caso como nuestra senal es una senal discreta tenemos que usar una transformada de
tiempo discreta de Fourier:

X (™) = Z x [n] e (11)
donde x[n] es la equivalente discreta de la sefial temporal, w la frecuencia y X(e™) la trans-
formada de la senal discreta en el dominio de las frecuencias.

La transformacién de Fourier es el método mas ampliamente utilizado para trasladar las
funciones de un dominio a otro. En este caso existen sin embargo otro tipo de tratamientos
que nos dardn coeficientes més apropiados para el andlisis de sefiales de voz [7] como lo son
los coeficientes cepstrales o los coeficientes de predincién lineal. Estos dos coeficientes vienen

6E] fonema es la unidad lingiiistica bésica, los fonemas de un idioma construyen un nimero finito de
sonidos distinguibles y mutuamente excluyentes
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del analisis cepstral que veremos a continuacién.

Analisis cepstral:
Los cepstrales vienen definidos de la siguiente manera:

c[n] = 7~ Hlog| 7 {[n]}[} (12)

Es decir, la transformada inversa de Fourier, denotada por % —, del logaritmo absoluto del
espectro de la senal de voz, es decir de la transformada discreta de Fourier, denotada por
Z, de la senal x[n]. Hay que resaltar que los coeficientes cepstrales vuelven a estar en el
dominio temporal, o mas precisamente pseudotemporal.

En el caso de un frame de una senal de voz lo que hay que hacer es:

N-1 N-1
s 27k s 27mk
cn] = Z log | | Z xnle™" N etV (13)
n=0 n=0

donde k representa el nimero de onda.
Se trata de un operado que transforma una comvolucién en el dominio temporal entre la
excitacién y el tracto vocal en una suma en el dominio cepstral.

Hay dos razones por las cuales se usa este procedimiento, primero por que al calcular
el logaritmo del espectro se reduce tanto el rango dindmico como la diferencia de amplitud
entre los armonicos , y segundo porque al realizar la trasformada discreta de Fourier y
suponer que el logaritmo de la misma también tiene forma de onda esperaremos que esta
sea cuasi-periddica con modulaciones de su amplitud.

120 i I
100 12 Lk I
Fixlnl} . log [F{x[nl}l  ° i N
40 N Y Fe
20 ‘ Y e \V
® o 1000 2000 3000 4000 5000 GOOO 7000 5000 © 5 7000 2000 3000 2000 K000 GOOD 7000 BOOO

normalise frequency normalise frequency

Figura 13. Variacion de la frecuencia, extraido de [7].

Al trasladarlo al dominio temporal esto se mostraré mediante un pico cerca del periodo
de la senal y componentes a bajas frecuencias relacionados con la modulacién. En este
dominio podemos separar estas dos atribuciones. Si queremos fijarnos en la excitacion glotal
mantendremos los coeficientes cepstrales altos y si por el contrario nos queremos centrar en
las caracteristicas del tracto vocal mantendremos los coeficientes cepstrales bajos. Por su
cualidad de enfatizar la periodicidad de los armoénicos, los coeficientes cepstrales son muy
tutiles a la hora de detectar la presencia de pitch.

En la figura 14 se observan perfectamente el pico relacionado con la excitacion glotal y
los componentes de bajas frecuencias relacionados con la modulacién.

s Coeficientes cepstrales de la escala de Mel:

La obtencién de estos coeficientes es muy similar al proceso de obtencién de los coe-
ficientes cepstrales con la singularidad de que estos coeficientes son capaces de repre-
sentar el habla basandose en la percepcién auditiva humana. Para lo cual hay que
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Figura 14. Forma de los coeficientes cepstrales, extraido de [7].

incorporar un filtro con escala logaritmica, escala a la que percibe los sonidos el hu-
mano, denominado escala de Mel.

M(f) = 1125In(1 + f/700) (14)

Triangular filker bank

il
N k.
\ \

¢ . v Y / \/ ] \
N i v A Y

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frequency (Hz)

Figura 15. Filtro triangular Mel, extraido de [21].

Para obtener estos coeficientes primero aplica el logaritmo a la transformada discreta
de Fourier, al igual que en el caso anterior, posteriormente se aplica el filtro Mel y por
dltimo se calcula la transformada de coseno discreta.

N-1
T 1
MFCC[n]=1/N "Ik — — |k 15
)= 1N 3 o | 3 (n 5 )4 (15)
donde k es el ndmero de onda, x’[k] es el resultado de aplicar la transformada discreta
de Fourier y el filtro Mel a la senal de voz discreta x[n], N la longitud del frame y
MFCCln] los coeficientes cepstrales de mel que representan la amplitud del espectro
de la senal en base a la percepciéon humana.

= Coeficientes cepstrales de prediccién lineal:

En secciones anteriores hemos hablado sobre los coeficientes de prediccién lineal que
son capaces de estimar el envolvente espectral de la senal con gran precision, sin embar-
go estos coeficientes son muy sensibles a la precisién nimerica, por ello es conveniente
transformarlos a coeficientes cepstrales de prediccién lineal. El calculo de estos coefi-
cientes se hace de manera recursiva con el siguiente algoritmo:

In(P) n=0

aln] + LSV KLPCClKaln — k] 1<n (16)

LPCC[n] = {

donde a[n] son los coeficientes lineales obtenidos, LPCCln] los coeficientes cepstrales de
prediccién lineal y P un nitimero por determinar a la hora de calcularlo dependiendo del
error que se precise [11].
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Figura 16. Comparativa de los coeficientes cepstrales de mel y los de prediccion linear[7]

2.3.3. Calidad de voz

La calidad de voz es la caracteristica que nos permite diferenciar las voces de las distintas
personas, es la imagen de la voz.
La calidad de voz esta formada por un conjunto de caracteristica, normalmente se incluyen
la velocidad, la intensidad y el pitch. Esta caracteristica estd condicionada por las diferen-
cias anatomicas del individuo, que explican las diferencias de voz entre distintos individuos,
como es el claro ejemplo de la diferencia de voz entre el sexo femenino y el masculino, y por
aspectos extralingiiisticos como la forma de hablar habitual de esa persona o la emocién que
esta expresando, caso que es de nuestro interés.

La calidad de voz es dificil de cuantificar y calificar, pero en general se suele hablar de
los siguientes cuatro grupos [8], [9], [6] v [24]:

= Voz entrecortada y voz susurrante:

En estos dos tipos de voces se escucha una friccién caracteristica, puesto que el aire
atraviesa audiblemente las cuerdas vocales y se exhala casi en su totalidad por la
boca. La diferencia entre estos dos tipos de voces reside en la tensién de los misculos
respiratorios. En la voz entrecortada los miusculos estan relajados, permitiendo que
las cuerdas vocales no se cierren durante la vibracién, por lo que el flujo de aire
entre las cuerdas vocales es grande, creando la friccién audible. Por el contrario en la
susurrante los musculos respiratorios estdn tensos y, aunque la porciéon media de las
cuerdas vocales esté cerrada, se mantiene una abertura triangular que permite que el
flujo de aire se expulse. Esta abertura es inversamente proporcional a la fricciéon que
se escucha.

Detectar estos dos tipos de voz es complicado y sobre todo es complicado diferenciarlos
entre ellos. Una caracteristica resaltada en distintos estudios es la presencia de mayor
ruido anarmoénico, especialmente en el area del tercer formante, y una atenuacién de
las altas frecuencias.

Asi mismo también es complicado marcar las emociones que determinan estos dos
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tipos de voz. Se ha observado que ambos pertenecen a tipos de emociones de baja
activacién y especialmente la voz susurrante puede denotar inhibiciéon en el orador.

= Voz rota (Vocal fry):

La voz rota se caracteriza por una frecuencia fundamental muy baja y la percepcion
de la vibracién de las cuerdas vocales.

Se produce al dejar suelto el cierre glotal, lo que permite que el aire atraviese la
traquea muy lentamente haciendo sonar un traqueteo a una frecuencia muy baja. El
cartilago aritenoides, cartilago en el que se insertan las cuerdas vocales, y la laringe
se juntan haciendo que las cuerdas vocales permanezcan comprimidas fuertemente
convirtiéndolas en una masa floja y compacta. Esto hace que vibren pronunciadamente
y de forma irregular creando el sonido caracteristico de este tipo de voz cuando el aire
atraviesa el cierre glotal.

Una caracteristica muy apreciable es la medicién de un pitch excesivamente bajo y de
periodos irregulares. Asi mismo el pulso glotal también disminuye hecho que hace que
el espectro sea relativamente plano.

Parece ser que el uso de la voz rota indica aburrimiento y/o indiferencia por parte del
orador.

= Voz dspera:

La voz édspera es el resultado de una gran tension en las cuerdas vocales que tiene
como consecuencia la aproximacion excesiva de las cuerdas vocales. Esta tensiéon hace
que la laringe quede encogida haciendo que las cuerdas ventriculares estén en contacto
con la superficie alta de las cuerdas vocales imposibilitando la vibracién.

Cuando hablamos del mecanismo de la produccion de voz se dijo que la forma de onda
tiende, con un alto grado de aproximacién a una forma triangular. En la voz aspera esta
forma se vuelve mas irregular debido al proceso arriba mencionado. Esto se traduce en
aperiodicidades tanto en las frecuencias como en la amplitud de la senal acistica. Las
aperiodicidades son fluctuaciones de corto plazo que ocurren de un periodo a otro, las
aperiodicidades que ocurren en la frecuencia se les llama perturbaciones de frecuencia
o jitter y a las que ocurren en la amplitud perturbaciones de amplitud o shimmer.
Estos dos fenémenos junto con el aumento de ruido interarmoénico en bajas frecuencias
son muy utiles a la hora de detectar este tipo de voz.

El tipo de emociones que desencadenan la voz dspera son emociones de baja valencia
y alta activacién.
= Voz modal:

Es el registro vocal mas usado, en el cual la combinacién éptima de flujo de aire y
tension glotal produce una vibracion maxima y cuyo modelo de produccién estudiamos
en anteriores secciones.

2.4. Selecciéon de caracteristicas y procesado de caracteristicas

La seleccion de las caracteristicas adecuadas es primordial a la hora de crear un sistema
eficaz computacionalmente. En general existen dos formas de seleccién:

= Seleccién manual: Es posible, basdndonos en trabajos previamente realizados observar
qué caracteristicas son las que estan mas directamente relacionadas con las emociones
que vamos a analizar y centrarnos en estas. Este método es razonable cuando se
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conocen muy bien las emociones a detectar ya que el coste computacional decrece
considerablemente, sin embargo, en la practica no es tan sencillo, puesto que no existe
un acuerdo de cémo determina la variacién de una caracteristica en la clasificaciéon de
una emocién. En cada caso particular existe un determinado grupo de caraceristicas
distinto que parece que tiene mas correlacién con la emocién.

= seleccién automaética: Para la seleccién se usa un algoritmo que busca el grupo ca-
racteristicas que mas correlacién tiene con la emococion que estamos buscando y me-
nos correlacién entre ellas. Asi evitaremos la redundancia que acarrea tanto un coste
computacional innecesario como una mayor probabilidad de error a la hora de la cla-
sificacion.
La ventaja de esta seleccién es que no hay que hacer ninguna seleccién previa de las
caracteristicas que vamos a evaluar, por lo tanto no perdemos informacion.

Para concluir con este apartado veremos las dos formas que hay de procesar las carac-

teristicas que hemos visto, la primera es localmente, es decir, analizar el vector de carac-
teristicas de cada frame individualmente. Tras la clasificacion se le asignard una puntuacion
que determinard la emocién del frame.
La segunda forma es procesarlas globalmente, en este caso se tomaran medidas estadisticas
que se determinen adecuadas de cada caracteristica entre todos los frames de un enuncia-
do. Estas medidas estadisticas incluyen la media, la desviacién estandar, los cuartiles, los
maximos y minimos y cualquier otra que por las peculiaridades de cada caracteristica de la
voz se considere oportuna. Con estos datos se creara un nuevo vector de caracteristicas que
en este caso en vez de ser por frame serd por enunciado, de la misma manera que en el caso
anterior este vector se clasificara, se le asignard una puntuacién y en base a esta puntuacién
se determinara la emocién presente en la frase.

La diferencia entre estas dos formas de procesamiento es obvia, mientras que en la prime-
ra la evaluacion de las emociones se hace por fragmentos de entorno a los 20 ms de duracién
en la segunda se hace por fragmentos de varios segundos de duracion, por lo tanto cualquier
variacién de emociones en una misma frase no se podra detectar mediante un anélisis global
pero si mediante uno local.

En lo que a los resultados obtenidos por cada uno de los dos métodos de procesamiento,

la mayorfa de investigadores [15] coinciden en el hecho de que es més beneficioso procesar
las caracteristicas globalmente. Tanto por su precisién en la clasificacién como por el tiempo
de ejecucion de los clasificadores que cada uno requiere, debido a que el niimero de vectores
de caracteristicas es mucho menor, puesto que tenemos uno solo por frase, el tiempo que
necesita el algoritmo para la clasificacién es menor.
Sin embargo, aunque segin los estudios realizados se ha demostrado la fiabilidad de las
caracteristicas globales para diferenciar estados de animo con diferente activacion como la
alegria y la tristeza, no existen pruebas concisas de que también sean ttiles a la hora de
clasificar emociones con un nivel de activacion similar, como la alegria y el enfado. Por otra
parte, como hemos mencionado antes al tratarse de medidas estadisticas dentro de una frase,
se pierde toda la informacién temporal que nos daria un anlisis de caracteristicas locales.
Por 1ltimo, aunque la ejecucién de los algoritmos en el procedimiento global sea mas rapido
el precio que se tiene que pagar es que el nimero de vectores de entrenamiento usados por
el algoritmo también es menor y esto puede impedir el uso de determinados clasificadores
complejos.
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2.5. Test de significacién estadistica

Antes de concluir la seccion tedrica y dar paso a la parte de la memoria dénde se analiza-
ran en profundidad los datos facilitados, queremos aprovechar a introducir varios conceptos
estadisticos que se usaran posteriormente en el andlisis de las senales.

Realizaremos tres test estddisticos a los fragmentos de cada senal que muestren mas
claramente el estado neutro y el estado de la emocién al que pertenecen. El objetivo de
estos test no es otro que saber si la distribucion estadistica de los parametros escogidos en
segmentos neutros y emocionales es significativamente diferente.

= El primero de los test que se realizard es el test Z bilateral con una muestra. El obje-
tivo de este test es ver la confianza de la medida, es decir, saber cual es el intervalo
que incluye la media con un 95% de probabilidad. Este intervalo serd el intervalo de
confianza de la muestra, en este caso al ser la probabilidad de éxito ((1 — «)100) el
95% a = 0,05, al valor « se le denomina nivel de significacién o error aleatorio.
Primero tenemos que saber cual es la distribucién tedrica del parametro cuyo intervalo
de confianza queremos conocer. Es comtn suponer una distribucién normal,” puesto
que con una poblacién suficientemente grande la distribucién de las muestras es practi-
camente una distribuciéon normal con una media @ y una desviacién tipica dada por
ﬁ denotada por X ~ N(u, o). Por lo que:

X —p
a

= Z ~ N(0,1) (17)

donde X es la distribucién de nuestra muestra, p, o y n son la media, la desviacién
tipica y el tamafio de la misma respectivamente, Z es la nueva distribucién y N(0, 1)
la distribucién normal o gaussiana de media 0 y desviacion tipica 1.

En esta nueva distribucién es sencillo calcular los limites superiores e inferiores para
que la media se situe dentro de este intervalo con una probabilidad de (1 — «)100,
estos limites estan dados por la expresion:

Vn

donde p, 0 y n son la media, la desviacion tipica y el tamano de la muestra respecti-
vamente y el valor de z estd tabulado, en este caso para un intervalo de confianza del
95 % es 1,96.

Tras efectuar este test se puede inferir en la distribucién de dos muestras distintas,
asi si los intervalos de confianza de dos muestras se solapan se deduce que existe la
probabilidad de que las medias de las dos muestras residan en el mismo intervalo por lo
que la diferencia entre la distribucién entre ambas no es estadisticamente significativa.

Zy=ptz (18)

7Una distribucién normal es aquella en la que la media es cero y la desviacién tipica 1
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Figura 17. Muestra la densidad de probabilidad 1 — o de una distribucion cuya media es p entre
los puntos Z+, fuente de la figura wikipedia

= El segundo test es el test Z bilateral con dos muestras, este tiene como objetivo decidir
si la diferencia de los parametros en los segmentos neutros y en los segmentos que
muestran una emocién (alegria o enfado) es estadisticamente significativa o no. Para
ello se calculard el siguiente intervalo:

2 2
g o
1 2
— 4+ =

1
. (19)

Zy = (1 —p2) £ 2

donde 1 y 2 denominan la primera y la segunda distribucién y p, o y n la media, la
desviacion tipica y el tamano respectivamente.

Si dentro de este intervalo se encuentra el 0, la diferencia entre ambas distribuciones no
es estadisticamente significativa. Para que el intervalo no contenga el cero la diferencia
de las medias tiene que ser grande con respecto a la distribucién tipica normalizada.
Este test se realizard tanto por segmentos como por emociones enteras.

= En los casos donde la diferencia de ambas distribuciones no sea estadisticamente sig-
nificativa, se procederd a hacer el tercer test. Este test tiene como objetivo saber si
se puede rechazar o no la hipotesis nula, la hipétesis nula Hy la cual no postula dife-
rencias estadisticamente significativas entre las medias y si las hay estas se deben al
azar, la hipdtesis alternativa H; se contrapone a esta hipdtesis, por lo que aceptar una
rechaza automaticamente la otra. El error al aceptar la hipotesis nula sera 0,05.
Para completar este test se calculara el valor F de la muestra que viene dado por la
razon de la varianza de las dos muestras que queremos estudiar.

2
g

F rueba — -+ (20)
p 0,%

siendo ¢? las varianza de la primera y segunda muestra. Seguidamente se compara el
valor obtenido con el valor tabulado de F para los grados de libertad del numerador,
denominador y valor de a que tenemos. Si Fpryebq < Fiapla Se acepta la hipétesis nula
y sino se rechaza. En nuestro caso a = 0,5, los grados de libertad del numerador es
k — 1 siendo k el nimero de muestras, por lo que en nuestro caso serd 1 y los grados
de libertad del denominador k(n — 1) siendo n la longitud de nuestra, por lo que en
este caso variard dependiendo del caso que tengamos.
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3. Procesamiento de la senal y extracciéon de carac-
teristicas

Terminada la seccién tedrica, nos volcaremos en el andlisis de las tres llamadas teleféni-
cas facilitadas por la empresa Xupera.

En la actualidad existen distintas herramientas [20] y [22] capaces del procesamiento de
voz y extracion de sus caracteristicas. En este trabajo nos hemos decantado por el progra-
ma libre Praat [22],creado en la Universidad de Amsterdam por los expertos en ciencias
fonéticas David Weenink y Paul Boersma. Este programa permite etiquetar las sefiales de
voz, extraer las diferentes caracteristicas personalizando el andlisis y graficar los resultados
entre muchas otras cosas.

Antes de comenzar el procesamiento de las senales de voz facilitadas, se hizo una pri-
mera escucha para valorar su calidad. Tras esto se hizo un procesamiento manual de cada
una de las senales. Se comenzé con un primer etiquetado de los silencios en la senal. Para
ello se utiliz6 la herramienta del programa que incorpora el algoritmo 9 y 10 de la seccién
anterior. En cada caso se tuvo que ajustar el rango para el cual se etiquetaria como silencio
dependiendo del ruido existente en cada senal. Asi para las sefiales donde habia maés ruido
el rango era mayor. La extraccién de caracteristicas en este programa se tiene que hacer
manualmente, seleccionando uno a uno los segmentos de los cuales se quieren extraer las
caracteristicas y seleccionando cada una de las que quieres extraer. Para facilitar esta tarea
se opté por anadir al etiquetado de los silencios las etiquetas de operador, ruido y musica
para dejarlas fuera del andlisis. Con el mismo objetivo se creo la etiqueta de ambos, la cual
delimitaba los tiempos en los que las dos voces estaban presentes, por lo que en el analisis
las caracteristicas de la voz del cliente se verian mezcladas con las del operador. Hecho ésto
se habian conseguido separar los fragmentos de voz validos para el analisis. En este punto
se decidi6 hacer una transcripcién de cada uno de los fragmentos ttiles, accién que seria ttil
tanto para poder diferenciar los segmentos mas facilmente, como para medir la velocidad de
los mismos tal y como se explic6 en seccion 2.3.1.

Por ultimo se hicieron dos etiquetados independientes de las emociones de cada fragmen-

to, uno hecho por mi y el otro por mi companero. Este etiquetado procedié en dos partes,
primero se hizo una discriminacién entre alegria y neutro o enfado y neutro, dependiendo de
la llamada. Después dentro de la emocién a detectar en esa llamada, a saber alegria o enfado,
se valord el segmento que expresaba esa emocién con una puntuacién del 1 al 3, siendo 1
una menor manifestaciéon de la emocion y 3 una manifestacion muy notoria. Esta segunda
divisién es 1til tanto para hacer un clasificador mas preciso, como para poder seleccinar en
el andlisis que se realizard a continuacién sélo aquellos fragmentos donde la emocion sea
mas notoria.
La deteccién de emociones en el habla es una tarea complicada incluso para los humanos y
aunque en fragmentos donde la emocién estd muy marcada es facil de distinguir y entre los
dos etiquetados independientes habia una concordancia del 100 %. La cosa cambia cuando
la emocién no es tan evidente, por lo tanto para una mayor fiabilidad sdlo se escogieron
para el siguiente proceso aquellos fragmentos donde los dos etiquetados coincidian. Esta
coincidencia podia ser total o parcial. La total ocurre cuando coinciden tanto la etiqueta-
ciéon de emociéon como el nivel de la misma y la parcial cuando sélo coinciden el tipo de
emocién. Los fragmentos con coincidencia parcial se usaran sélo para entrenar al algoritmo
en la discriminacién entre neutro y emocién.
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Figura 18. Ejemplo de los dos etiquetados y el etiquetado final

En la Figura 18 se ve un ejemplo de como fue la seleccion del etiquetado final, en la cual
se aprecian segmentos con coincidencia total, parcial y ninguna coincidencia. En la Figura
19 el resultado final de otra de las senales.
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Figura 19. Ejemplo del etiquetado

Hemos visto que hay muchas caracteristicas presentes en la senal de voz. Sin embargo
no podemos extraer todas ellas puesto que es muy complejo usar un algoritmo que tenga
en cuenta todas y el coste computacional también seria muy elevado. Por lo tanto hemos
optado por elegir las més relevantes y centrar nuestro andlisis en estas. Hay que tener en
cuenta que el objetivo no es poder diferenciar alegria de ira, sino alegria de neutro y ira
de neutro. Por un lado no tenemos ninguna grabacién de un mismo orador donde las dos
emociones estén presentes. Por otro hemos visto que hay caracteristicas que en la expresion
de ira y alegria se parecen, por lo tanto necesitariamos una base de datos muchisimo mayor
para poder entrenar un algoritmo para diferenciar estas dos emociones. Basdndonos en la
revisién bibliogréfica realizada [14],[15],[16], [18] y [17] decidimos centrar nuestro andlisis
en la intensidad, pitch, formantes, pausas y velocidad. Primero porque estas son las carac-
teristicas mas generales y su extraccion es més sencilla y segundo porque tanto la alegria
como el enfado son emociones con una alta activaciéon y hemos visto como el grado de acti-
vacion esta muy ligado a estas caracteristicas.

Las caracteristicas tienen que extraerse en pequenos frames de 20-40ms donde sean
cuasi-estacionarias. El programa da la opcién de hacer la divisién de nuestros segmentos
en pequenos frames de varias maneras. La primera es de una manera automética donde
segin la longitud de cada segmento el programa elige la longitud optima. La segunda es
definiendo manualmente la longitud de los frames y la tercera es definiendo la cantidad de
frames que queremos que tenga el segmento independientemente de la longitud del mismo.
Nosotros elegimos esta ultima forma puesto que para que el método de clasificacién funcione
de manera correcta se necesita representar cada segmento por matrices (n x m) de iguales
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dimensiones, una de las dimensiones corresponderd al nimero de frames y la otra a la
longitud del vector de caracteristicas.

Esta seccién tiene como objetivo explicar brevemente los clasificadores usados en el
proyecto de matematicas y que es lo que se buscaba con cada uno de ellos para asi poder
entender mejor los resultados que se obtengan.

4. Analisis de las senales de voz

Ahora nos centraremos en la evolucién de las seniales de voz cuando expresan distintas
emociones, nos fijaremos especialmente en el pitch, la intensidad, la velocidad y las pausas
dentro de una oracién. Puesto que estos son los pardmetros cuyo variacién se puede analizar
mas facilmente. Cada sujeto tiene una voz particular, el pitch los formantes y la calidad de
voz varian de sujeto en sujeto, por eso en nuestro andlisis no mezclaremos las senales, sino
que estudiaremos cada senal por separado. Las conclusiones que obtengamos en cada una
por lo tanto, no tienen porque poder extrapolarse a las demaés senales. Para poder hacer un
estudio sobre la deteccién de emociones sin relacién con el locutor se necesitaria en primer
lugar una base de datos mayor y en segundo trabajar con las diferencias, asi como normalizar
respecto a las caracteristicas de cada locutor en vez de con valores absolutos.

4.1. Grabacién con alegria

La llamada que la empresa nos proporcioné donde se aprecia la emocion de alegria es

una conversacion entre una clienta y un asistente de servicio técnico de Euskaltel. La cliente
llama para saber como se puede pasar del modo radio al modo televisor desde su mando a
distancia.
Lallamada tiene una duracién de aproximadamente 2.5 minutos y se desarrolla en su mayoria
en un tono neutro a excepcién de las ocasiones de cardcter puntual en las que el sujeto
muestra la emocién de nuestro estudio. Estas ocasiones coinciden, como cabe esperar, con
el momento en el que consigue solucionar el problema.

Al tratarse de una conversacién que se desarrolla por lo general en un tono neutro
tanto el pitch como la intensidad permanecen mas o menos constantes durante toda la
conversacion a excepcion de las afirmaciones y las interrogaciones en los que el pitch baja y
sube respectivamente. Ademaés en el final de cada palabra la intensidad baja hasta valores
cercanos a cero en muchas ocasiones. Son comportamientos comunes en el habla humana
que se pueden extrapolar a otros individuos e idiomas.

En lo que a la velocidad se refiere, se observa que por lo general la conversacién fluye con
una velocidad media-répida (17-22 fonemas por segundo) y sin demasiadas pausas. Aparecen
pequenos silencios entre segmentos que contienen de 6 a 12 palabras.

En cuanto a los segmentos etiquetados como alegres hay que tener en cuenta que en esta

llamada representan la excepcién y tienen corta duracién, de una a tres palabras.
Se observa, tal y como se predice en la teoria, que tanto la intensidad como el pitch aumentan
en estos segmentos como se observa en la Figura 20. El segmento de alegriaestd representado
en azul y su valor medio lo muestran las lineas discontinuas azules. El segmento neutro
estd representado en verde y su valor medio lo muestran las lineas discontinuas verdes.
Ambos segmentos se han elegido de forma que tengan una sola palabra y una duracién
similar.

En la intensidad del segmento de alegria se muestra una caracteristica llamativa que se
repite en otros segmentos con esta misma emocién. Se trata de la prolongacién y separacion
de las silabas de forma en que se pueda distinguir muy facilmente cuando termina una y
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Figura 20. Distribucion de pitch e intensidad en fragmento de alegria “ole”, y neutro “mira”

empieza la siguiente. Este rasgo también se ve trasladado a los valores del pitch donde en la
primera mitad tiene un valor significativamente superior al de la segunda. Esta prolongacion
de las silabas se traduce en una velocidad mucho menor en los tramos de alegria (3-8 fonemas
por segundo).

El estudio de la cantidad de pausas no es factible en este caso en particular, puesto que
como hemos mencionado los segmentos que muestran alegria son pequenos fragmentos y no
hay ejemplos suficientes para saber si los silencios estan creados por la representacion de la
emocién o por la misma conversacion ya que la presencia del operador es notable en estos
Casos.

Cabe destacar que el andlisis de estas caracteristicas (intensidad, pitch y velocidad) por
separado no es concluyente, ya que se encuentran fragmentos como es el caso de las muleti-
llas (“es que” por ejemplo) que tienen una velocidad similar a la de los segmentos de alegria,
u otros segmentos que por la semantica de la frase o presencia de emociones mucho mas
sutiles pueden tener un pitch o una intensidad mas elevada que el resto, como es el caso
de las frases interrogativas, pero que no deben de ser clasificados como una expresién de
alegria. Por lo tanto es importante fijarse en los valores de un conjunto de caracteristicas en
vez de la evolucién de una sola.

Ahora procederemos a analizar los resultados obtenidos tras realizar los test estadisticos
a los distintos segmentos seleccionados.

Pitch (Hz) Intensidad (dB)
Alegria Neutro Alegria Neutro
i 220,49 142,26 U 75,54 68,35
[} 62,05 40,46 o 6,54 8,65
° 1¢ test
e [224,47, 216,52] | [145,83, 138,69] et | 176,22, 74,85] | (69,16, 67,54]
[Z.,2] [Z2:/2]
29 test 29 test
[Z.,2] [83,54,72,92] [Z.7] [8,24,6,13]

Tabla 1. Resultados de los test al comparar la alegria con el estado neutro

La Tabla 1, parece que tanto la desviacién tipica de la distribuciéon como la media del
pitch cuando se expresa alegria son mayores. Los valores de la intensidad también parecen
ser mayores pero con una distribucién mas pequenia. En cuanto a los resultados del primer
test, vemos que los intervalos no se solapan en ninguno de los dos casos, por lo que tenemos
una probabilidad mayor del 95% de que las medias se encuentren en intervalos distintos.
Si reparamos a los intervalos obtenidos por el segundo test vemos que no contienen el cero,
por lo que la diferencia de las medias es estadisticamente significativa.

25



Haciendo el primer test para cada segmento obtenemos lo siguiente:

-3
1N 12seg. A 22seg. A 32seg. A 12seg. N 22seg. N
[Z.:Z]
F(’::r)‘ (240,24 ,227,00] | [268,07, 256,89] | [171,03, 164,55] | [141,68,129,04] | [152,30, 147,74]
'"tTgsB';jad [75,74,73,66] | [78,84,76,66] | [76,94,74,76] | [68,55,66,42] | [70,26,67,89]

Tabla 2. Resultados del primer test en los distintos segmentos de alegria y neutro

En la Tabla 2 observamos que tampoco en este caso el intervalo de confianza de los
segmentos con alegria y neutro se solapan en ninguno de los casos, cabe destacar que el
intervalo de confianza del pitch del tercer segmento de alegria seleccionado no se solapa con
los intervalos de los otros dos segmentos como cabria esperar. Este resultado se trasladaré al
segundo test como veremos en la siguiente tabla.

En este segundo test ninguno de los intervalos contiene el cero, por lo que la diferencia
de las distribuciones es estadisticamente significativa entre todos los segmentos de alegria y
todos los segmentos neutros seleccionados.
Lo que si observamos, es que los dos limites del intervalo del tercer segmento de alegria
son notoriamente inferiores en el caso del pitch si los comparamos con aquellos obtenidos
al realizar el test con el primer y segundo segmento de alegria y los dos segmentos neutros.
Esto significa que la diferencia de las medias del pitch entre en tercer segmento de alegria y
los segmentos neutros es menor que la diferencia de los otros dos segmentos de alegria y los
segmentos neutros.

29 test Pitch (Hz)

[Z,,2] 12seg. A 22seg. A 32seg. A
12 seg. N [107,37, 89,15] [135,52,118,73] [39,50, 25,36]
22seg. N [90,57, 89,15] [118,47 , 106,46] [21,71, 13,83]

29 test Intensidad (dB)

[2,,2] 12seg. A 22seg. A 32seg. A
12 seg. N [8,70, 5,74] [11,78,8,75] [9,88, 6,85]
2%seg. N [7,20, 5,65] [10,28,7,07] [8,38,5,18]

Tabla 3. Resultados del seqgundo test en los distintos segmentos de alegria y neutro

Curiosamente este tercer segmento fue clasificado con un 3 (el nivel méximo de alegria)
y los dos con un 2, si nos fijamos en la transcripcion de cada segmento vemos que el primero
y el segundo corresponden a ah wvale y el tercero a ole. Mientras la palabra ole si que denota
alegria ah wale suele usarse mas comuUnmente para expresar sorpresa, por lo que lo que
nosotros habiamos etiquetado como alegria puede que esté mas relacionado con la sorpresa
que con alegria. Es posible que esa sea la razén de que el valor medio del pitch en estos
dos casos sea superior, ya que no son segmentos puramente alegres. En la siguiente figura
se muestran tres distribuciones de pitch distintas que encontramos.
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Figura 21. Distribuciones de pitch del 3 y 2 segmento de alegra y 2 segmento de neutro

4.2. Primera grabacion con enfado

Es una llamada larga de casi 8 minutos de duracién y con bastante ruido realizada por
una operadora del servicio técnico de Euskaltel a un cliente que se encuentra en China.
Esta llamada se realiza para preguntar sobre un problema técnico que lleva teniendo desde
que estd en China y que no han podido solucionar. El cliente se muestra aun mas enfadado
cuando la operadora no le puede asegurar que la llamada que le estan realizando sea gratuita.

Al contrario que la llamada anterior, ésta se desarrolla en un tono de enfado con pocas
expresiones neutras que aparecen sobre todo al principio de la conversaciéon y que por el
tono serio del orador se pueden confundir con un enfado moderado.

Los segmentos neutros en este caso son muy diferentes a lo que hemos visto en el caso
anterior. El pitch aunque también es més o menos constante no dibuja una linea continuada
con pequenas subidas y bajadas al final de la frase dependiendo de la entonacién, sino que son
trazos que se cortan abruptamente al final de cada silaba. La intensidad sin embargo, si que
guarda mads similitud con las caracteristicas descritas anteriormente, pero con la diferencia
de que en vez de disminuir al final de la palabra disminuye al final de cada silaba. Esto junto
con el aspecto tan brusco del pitch hace que se la voz se perciba como seca. Nos encontramos
ante un discurso mas lento que el anterior donde la velocidad en los segmentos neutros varia
entre los 11-16 fonemas por segundo. En lo que respecta a las pausas, se observa que aunque
si estan presentes su duracién es muy corta, menor a medio segundo.

Lo mas llamativo del pitch en los segmentos de enfado es que aunque siguen cortandose
bruscamente, la distribucién no es constante, sino que tiene subidas y bajadas. Estos cambios
estan relacionados con el énfasis que pone el cliente en la palabra que desea subrayar. En
lo que respecta a la media es notablemente mas alta como se predice para una emocién de
activacién elevada como es el enfado. La intensidad por su parte sigue el patrén establecido
en los segmentos neutros, por lo que tendremos que ver si los clasificadores muestran que
existe algin rasgo que permita calificarlo como segmento de enfado o por el contrario en
este caso no existe correlacion con la emocion y la intensidad de la voz. La velocidad de
los segmentos en los que el enfado tiene los niveles méas altos es notoriamente superior,
rondando los 22 fonemas por segundo llegando hasta los 27. Se observa también un aumento
del ntimero de pausas y su duraciéon que en este caso superan el medio segundo por norma
general.

En la Figura 22 se muestran las comparativas entre el pitch e intensidad de un fragmento
neutro y un fragmento de gran enfado. Ambos tienen una duracién similar y cinco silabas.
Las lineas azules corresponden al fragmento de enfado y las verdes al neutro, las lineas
discontinuas azules y verdes corresponden a los valores medios obtenidos en el fragmento de
enfado y en el neutro respectivamente.
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Figura 22. Distribucion del pitch y la intensidad en segmentos neutro “decisién fue”, y enfado

“obviamente no”

Al realizar el examen estadistico para el enfado y el estado neutro los resultado que

obtenemos son los siguientes:

Pitch (Hz) Intensidad (dB)
Enfado Neutro Enfado Neutro
u 193,36 152,24 m 59,83 58,40
a 82,17 77,05 o 16,53 14,51
o 12 test
12test | 119890, 187,82 | [157,94, 146,55] st | 160,70, 58,96] | [59,08,57,72]
[Z.,Z] [Z,,2]
22 test 22 test
A [49,01, 33,21] o [2,53,0,33]

Tabla 4. Resultados de los test al comparar el enfado con el estado neutro, los nimero rojos indican
el intervalo el cual estd proximo a contener el cero.

La Tabla 4 muestra que en lo que respecta al pitch tanto el valor medio como la desvia-
cioén tipica aumentan en el enfado, de hecho existe una diferencia de 30 dB en la distribucién
de las medias de cada uno, el primer test lo respalda puesto que los dos intervalos no se
solapan. Por ultimo en el intervalo del segundo test no contiene el cero, por lo que las dis-
tribuciones son significativamente diferentes. En la intensidad ocurre algo muy diferente.
La figura 22 muestra que la distribucién de la intensidad en el estado neutro y enfadado
son muy similares. Esto también se refleja al analizar varios segmentos neutros y de enfado.
Aunque la media y la desviacion tipica son ligeramente superiores, los intervalos obtenidos
por el primer test se solapan, lo que significa que la distribucién de las medias es similar.
La diferencia entre las distribuciones tampoco es estadisticamente significativa, puesto que
el intervalo obtenido por el segundo test estd muy préximo al cero y habra que hacer el
test F para ver si se descarta la hipdtesis nula. Este test muestra que para el caso donde se
comparan los tres segmentos de enfado y los tres neutros Fpryepa = 1,30 ¥ Fiapia = 3,85
en este caso. Por lo que Fpryeva < Fiabia consecuentemente se acepta la hipétesis nula, no
siendo las dos distribuciones significativamente diferentes.

La tabla 5 muestra que los resultados obtenidos tras el primer test. En ella se ve que
los intervalos obtenidos con respecto al pitch no se solapan en general, a excepcion del pri-
mer segmento de enfado con el tercer segmento neutro que se solapan ligeramente. En la
intensidad, por el contrario, lo que domina es el solapamiento de intervalos, por lo que la
distribucién de las medias en la intensidad tiende a ser similar. La excepcion la marca el
segundo segmento de enfado, cuyos intervalos tanto de pitch como de intensidad estan muy
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por encima de los obtenidos en el resto de segmentos, no solo en los pertenecientes a neutro
sino que en los pertenecientes a enfado también.

12 test 12seg. E 22seg. E 32seg. E 12seg. N 29seg. N 32seg. N

[z,2]

r(:::r; [192,04,172,57] [216,6 ,136,30] [200,26,182,39] | [165,11,155,96] | [147,89,131,70] | [173,67,141,13]
'"‘E(;;')dad [58,09, 56,02] 169,65 , 66,55] [59,20, 55,01] [58,82 , 56,68] [61,56 ,59,21] [56,89 , 54,53)

Tabla 5. Resultados del primer al comparar el enfado con el estado neutro por segmentos, los
nueros en azul indican que ocurre solapamiento.

Los datos de la Tabla 6 indican que existe una tendencia a que las diferencias entre las
distribuciones de intensidad no sean estadisticamente significativas, puesto que casi la mitad

de ellas contienen el cero en el intervalo obtenido por el segundo test.

22 test Pitch (Hz)

[2,,2] 19seg. E 29seg. E 32seg. E
12seg. N [32,49, 11,35] [5,02,34,84] [40,78 , 20,80]
22seg. N [55,14 , 9,44] [79,57, 53,74] [63,52,39,53]
32seg. N (43,84, 6,27] [68,13, 29,98] [52,39, 15,46]

22 test Intensidad (dB)

[Z.,2Z] 12seg. E 22seg. E 3%seg. E
12seg. N [0,78,-2,18] [12,22,8,47] [1,69,-2,99]
29 seg. N [-1,78,-2,25] [9,65,5,78] [-0,90, -5,67]
32seg. N [2,90,-0,22] [14,32, 10,45] [3,78,-1,00]

Tabla 6. Resultados del seqgundo test al analizar distintos segmentos de enfado y neutros, los
numeros rojos indican que el intervalo contiene el cero

Haciendo el tercer test para los segmentos que incluyen el cero obtenemos los siguientes
resultados:

19 L E 30 E
Test F it 58
Forueba | Fravla | Fprueba | Frabla
12seg. N | 0,94 | 3,85 | 1,91 | 3,85
22seg. N 1,54 3,85 3,16 | 3,86

Tabla 7. Resultados del tercer test

Por lo que en ningtin caso se puede rechazar la hipétesis nula.
Al no poder rechazar la hipétesis nula en estos casos sabemos que la distribucién no es
significativamente diferente, de hecho si calculamos el hisograma de dos de los segmentos
esto es lo que obtenemos:
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Histograma de intensidad

Intensidad (dB)

Figura 23. Comparativa de la distribucion de la intensidad del primer segmento neutro y el primero
de enfado

4.3. Segunda grabacion con enfado

Esta ultima grabacién de tres minutos de duracién es la llamada realizada por un cliente
al servicio técnico de Euskaltel, debido a repetidos problemas con la conexién a internet. En
este caso el tono general de la llamada también es de enfado. Sin embargo los enfados que
aparecen en ambas conversaciones son muy distintos entre si. El primero es un enfado serio
y este es un enfado cansado, por lo que es de esperar que las caracteristicas que analizamos
tengan distinto comportamiento.

En lo que al pitch y la intensidad en el estado neutro se refiere, se observa un punto medio
entre lo que teniamos en las dos grabaciones anteriores. El pitch aunque no es continuo no
se corta en tantas ocasiones como en el caso anterior, tiene una tendencia més continua, lo
que significa que el orador no marca tanto las silabas haciendo una pequena pausa entre
ellas( recordemos que el pitch solo aparece cuando hay voz). Esta continuidad, también se
traslada a la intensidad, donde no disminuye tanto al terminar la silaba pero si al terminar
la palabra. La voz por tanto, es mas continuada y menos seca que en el caso anterior. La
velocidad de locucion es ligeramente méas rapida que en el caso anterior, puesto que durante
la locucion etiquetada como neutro se sitia entre los 16-18 fonemas por segundo. Por lo que
respecta al nimero de pausas se puede decir que coinciden con la puntuacién de la frase, lo
cual concuerda con lo que cabe esperar de un estado neutro.

En los segmentos donde el enfado es muy notorio se observa que en lo que al pitch se
refiere se cumple el patrén del caso anterior y la prediccién tedrica, es decir las silabas estédn
maés marcadas, los altibajos son evidentes y su valor medio aumenta considerablemente. La
distribucién de la intensidad por su parte no parece variar mucho de un estado de enfado
a uno neutro. Sin embargo si que vemos como la velocidad aumenta (19-23 fonemas por
segundo en los segmentos etiquetados como enfado), tal y como ocurria en el caso anterior.
El nimero de pausas entre los fragmentos etiquetados como enfado es ligeramente superior
que en el caso de los fragmentos neutros. Sin embargo no parece que sea una caracteristica
relevante a la hora de detectar enfado.
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Figura 24. Distribucion del pitch y la intensidad en segmentos neutro y enfado

Para finalizar examinaremos los resultados obtenidos a través de los test estdadisticos.

Pitch (Hz) Intensidad (dB)
Enfado Neutro Enfado Neutro
M 130,21 110,79 i 63,17 59,33
o 44,55 3,33 [ 12,36 11,15
° 1¢ test
et [133,52, 126,90] | [111,24,110,35] =t | 163,70, 62,64] | [60,16, 58,50]
[z.,2] [Z..2]
29 test 29 test
22,74, 16,10 4,82 ,2,86
[Z..2] [ ! [2.,2] [ ]

Tabla 8. Resultados estddisticos al comparar estados neutros y de enfado

A diferencia de lo que ocurria en la anterior grabacién, en este caso tanto el pitch como
la intensidad difieren en sus valores en el estado neutro y enfadado, aunque si que es verdad
que la diferencia del pitch es significativamente mayor. El dato mas llamativo es el pequenio

valor de la desviacién tipica en el estado neutro, propiedad que tiene relacién con la voz
monotona del locutor.

En el analisis por segmentos lo que encontramos es lo siguiente:

o
jest 12seg. E 22seg. E 32seg. E 12seg. N
[Z+l Z]
F(’::r)‘ (145,23, 130,72] | [124,70, 122,67] | [135,49, 121,74] | [111,24, 110,35]
'"t‘?g:;;jad [61,90,60,12] | [6818,66,39] | [62,11,60,32] | [60,15,58,50]

Tabla 9. Resultados del primer test al analizar distintos segmentos de enfado y neutro, los niumers
azules muestran que los intervalos se solapan

El solapamiento entre los intervalos solo ocurre una vez y es practicamente despreciable.
Si que cabe destacar sin embargo, que en dos de los casos las distribuciones de la probabili-
dad de las medias en el estado enfadado y neutro estdn muy juntas, lo que hace pensar que
en la intensidad la diferencia de las medias entre estas dos emociones tiende a no ser muy
grande. Pero si que lo es la diferencia entre las medias de pitch.

Al realizar el segundo test esto es lo que obtenemos:
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22 test Pitch (Hz)

[Z.Z] 12seg. E 2%seg. E 3%seg. E
12 seg. N [34,41, 19,95] [13,99, 11,80] [24,68 , 10,97]

29 test Intensidad (dB)

[Z.,2Z] 12seg. E 29seg. E 32seg. E
12 seg. N [2,89,0,47] [9,17, 6,74] [3,10,0,67]

Tabla 10. Resultados del sequndo test al analizar distintos segmentos de enfado y neutro

La diferencia entre las distribuciones esta claro que es estadisticamente significativa en el
pitch de los segmentos de enfado y neutro. No ocurre asi con la distribucién de la intensidad
que pese a no contener el cero en ninguno de los casos en dos de ellos se aproximan mucho,
es decir, las dos distribuciones son similares.

Al realizar el tercer test a los dos segmentos cercanos a cero obtenemos los valores de
Fprueva = 1,17y 1,14 para el primer y el segundo segmento respectivamente, ambos menores
a 3,85 que es Fiuestra que corresponde a este caso, por lo que la hipétesis nula no puede
rechazarse y se deduce que ambas distribuciones son similares.

5. Clasificacion y Resultados

En el trabajo de fin de grado de matemaéticas consta en utilizar clasificadores capaces de
evaluar cada frame y asi asignarles la emocién que les corresponde. La clasificacion se efectia
en base al pitch, los formantes y la intensidad. Para efectuar la clasificacion se utiliza el vector
de caracteristicas del 40 % de los frames de cada grabacién como entrenamiento. Como
ya hemos comentado en otras ocasiones cada grabacion se trata de forma independiente.
Para el test se usan el resto de frames y se calcula la probabilidad de éxito al evaluar
cada caracteristica por separado. Se utilizaron dos tipos de clasificadores SVM y GMM, el
funcionamiento de ambos se explicara brevemente a continuacién. [19]

» Modelos de Mezcla Gaussiana (GMM):

El objetivo de este modelo es parametrizar las caracteristicas mediante modelos de
mezcla gaussianas. Este es un método no discriminatorio. La técnica que se usa se
basa en el principio de que cada emociéon tiene diferentes sonidos y que la aparicién
de los sonidos es diferente de una emocién a otra. Los GMM modelan la distribucioén
de probabilidad de los parametros de un fragmento de audio. El modelo total de las
mezclas Gaussianas se parametriza mediante el vector de medias, matriz de covarian-
zas y el peso de mezclas de todas las componentes de densidad.

Una vez se tenga la configuracion y los vectores de entrenamiento de los GMM corres-
pondientes, han de estimarse los parametros del modelo. Para ello, se usa el método
de méaxima expectacion, uno de los métodos mas usados en la practica.

» Las Mdquinas de Vector de Soporte (SVM);

El objetivo de este clasificador es definir una separacién entre las dos clases que que-
remos clasificar. A diferencia del anterior este es un método discriminatorio y la se-
paracén entre ambas es geométrica. Lo que se busca es establecer una dependencia
funcional entre los datos de entrada y los datos de salida. En caso de que la muestra
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sea un conjunto separable, el objetivo serd maximizar en todo lo posible la distancia
para que asi sea més facil diferenciar entre clases. Para casos donde a priori los datos
no sean separables, como el nuestro, se puede definir un espacio de méas dimensiones
donde si que sean separables. Para lo cual se creard una funcién b(x) que mapeard el
espacio de entrada n-dimensional donde se encuentran nuestros datos, a un espacio de
dimensién expandida n'.

b(x)

Espacio de entrada Espacio de salida

Figura 25. Mapeo de los vectores bidimensionales a vectores tridimensionales, una explicacion
mds detallada puede encontrarse en [14]

En el trabajo de mi companero se usan los SVM basados en supervectores GMM,
esta es una técnica de clasificacién de patrones que tiene las ventajas de los sistemas
parametrizadores, como son los GMMs, y las de los sistemas discriminatorios como
son los SVM.

La evaluacién de resultados se realizé mediante Cross Validation (CV) y Total Choice (TC)
para garantizar que la particién entre los datos de entrenamiento y prueba son independien-
tes.

Las probabilidades de acierto al evaluar cada caracteristica son las siguientes:

Alegria Enfado 1 Enfado 2
SVM SVM_GMM SVM SVM_GMM SVM SVM_GMM
CcV TC CcV I CcVv TC CcV TC CcV TC CcVv TC
Formantes | 0,78 | 0,81 | 0,78 | 0,83 | 0,76 | 0,83 | 0,74 | 0,75 | 0,88 (0,78 | 0,82 | 0,78
Pitch 089093078 |083|074| 08 | 0,74 |0,75]0,82|0,78| 0,82 | 0,78
Intensidad | 0,78 | 0,88 | 0,78 | 0,83 | 0,7 | 0,72 | 0,74 | 0,75 | 0,82 | 0,76 | 0,82 | 0,78

Tabla 11. Resultados obtenidos por los clasificadores, extraido de [19]. En verde estdn resaltados
los mejores resultados.

6. Conclusiones y Trabajo Futuro

La segunda parte de este trabajo se ha centrado en el andlisis de tres llamadas reales
y en general se puede decir que los resultados coinciden la revisién bibliogréfica realizada,
aunque siempre hay que tener en cuenta que estos resultados se han obtenido de un niimero
muy pequeno de muestras por lo que no es posible tomarlos como patréon de comportamiento.

La deteccién de emociones es una tarea complicada, no solo en el &mbito de la deteccién
automatica, sino que la deteccién de emociones por parte de los humanos también lo es.
La percepcion de emociones en el habla es algo subjetivo y aunque por lo general para las
emociones bien marcadas se espera que la concordancia entre los oyentes sea muy alta no
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lo es tanto en casos donde la expresién de la emocién es més sutil o existe una mezcla de
emociones. Por otro lado, también hay que tener en cuenta la personalidad del individuo.
Es conocido que hay personas que expresan sus emociones de una forma mas efusiva que
otras, por lo que aunque dos personas estén expresando la misma emocién, dependiendo de
la efusividad con la que la expresen puede ser mas o menos dificil para un oyente determinar
de que emocién se trata.

Por supuesto todos estos problemas se trasladan a la deteccién autématica de emociones
haciendo la tarea mucho més complicada, puesto que un ordenador carece de ese factor
humano que a veces es necesario a la hora identificar una emocién. Sin embargo, parece que
las emociones bien marcadas especialmente aquellas de elevada activacién, como lo son la
alegria y la ira, son mas sencillas detectar si se fija la atencién en las caracteristicas méas
claras y se usan los clasificadores adecuados.

En este proyecto, como se ha mencionado varias veces, se ha trabajado con llamadas reales.
Esto supone una ventaja con respecto a usar actores que interpreten la emocién, puesto que
te da la certeza de que la emocién se expresa de una manera real y no de la manera que un
humano espera que la expresién de esa emocion sea. Pero también tiene la desventaja de no
tener tantas muestras como se precisen de esa emocion o del estado neutro. Este problema
es visible en el caso de las grabaciones de enfado especialmente, puesto que los fragmentos
neutros son muy escasos y quedan muchas veces ocultos entre el tono de enfado presente en
la llamada. Esto supone que no hay muchas comparaciones que se puedan hacer entre las
propiedades de las caracteristicas de la senal de voz en el estado neutro y en el enfadado.
Por lo tanto no se puede saber a ciencia cierta si las caracteristicas que aparecen cuando se
aprecia enfadado son efecto de la expresién de enfado del cliente o por el contrario, guardan
relacién con su forma de hablar.

Este fenémeno también ocurre en la grabacién con alegria pero de forma contraria. En este
caso son escasos los fragmentos que muestran alegria y ademds todos ellos tienen carac-
teristicas similares en cuanto a duracién y ntimero de palabras. Por lo que lo que hemos
observado en estos fragmentos puede que no sea valido para fragmentos de una mayor du-
racién.

En lo relativo a la variacién de las caracteristicas en la emocién de alegria hemos visto como
en general la intensidad y el pitch aumentaban su valor medio considerablemente, por lo
que parece que si que coincide con lo predicho por otros estudios. Los resultados de a la
velocidad no son concluyentes, puesto que los segmentos de alegria eran escasos y de corta
duracién. La velocidad en los segmentos alegres es menor que en los segmentos neutros, pero
no hay muestras suficientes para afirmarlo.

Por lo que respecta al enfado, hemos visto que tiene una activacién elevada, por lo que
las caracteristicas en muchos aspectos tendrian que parecerse a lo visto en la expresién de
alegria. Esto no ocurre del todo asi. En las dos llamadas de enfado es mucho més notorio
el aumento de la media del pitch que el de la intensidad. Un detalle muy llamativo es el
aspecto entrecortado del pitch durante el enfado. Al parecer el orador mete pequefias pausas
entre las silabas cuando demuestra enfado. Este es un aspecto puede apreciarse inicamente
haciendo este tipo de anélisis de la senal siendo inapreciable ante los clasificadores que se
usan en el proyecto de fin de carrera de mi companero.

Al introducir las dos llamadas telefénicas que mostraban enfado dijimos que ambos enfa-
dos eran diferentes por lo que se esperaba que la variacion del pitch, intensidad o velocidad
lo mostrasen de alguna manera. Existen dos diferencias notables entre las dos grabaciones,
la primera es que la variacién de la media del pitch con respecto al estado neutro es casi
el doble en la primera grabaciéon compardndola con la segunda. La segunda es que la di-
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ferencia de la desviaciéon tipica entre el estado enfadado y el neutro es, por el contrario,
muchisimo mayor en el segundo caso. Si comparamos los datos de la desviacién tipica para
ambas grabaciones obtenemos 82.17 dB y 77.05 dB para la primera grabacién en el caso de
enfado y neutro respectivamente y 44.55 dB y 3.38 dB para la segunda. Por lo que aunque
si que es cierto que en el segundo caso la diferencia entre ambas emociones es muy superior,
también es verdad que el valor para el enfado en la primera grabacién es casi el doble que en
la segunda. Esto es consecuencia del tono monétono del segundo cliente, hecho que puede
tener relacion con el cardcter cansado de su enfado.

Los resultados positivos de mi companero parecen indicar que las caracteristicas que he-
mos analizado son relevantes en la deteccién de emociones en el habla, por lo que a trabajos
futuros se refiere seria conveniente seguir trabajando en esta linea. Para poder trabajar con
un volumen de muestras mas elevado, seria conveniente automatizar el proceso de seleccion
de los segmentos tutiles de la sefial y extraccién de caracteristicas. Asi mismo, serfa conve-
niente utilizar en vez de las caracteristicas absoluta las diferencias comparandolas con el
estado neutro para asi poder entrenar un algoritmo general que sirva para todos los indivi-
duos. Por ultimo, serfa positivo afiadir el analisis espectral al proceso de clasificacién, puesto
que en muchos estudios [14] se cita como herramienta eficaz en este campo.

Gracias a este trabajo he podido no solo adquirir competencias en el ambito de la de-
teccién automatica de emociones, sino que ha sido también una oportunidad para utilizar
conceptos aprendidos durante la carrera en un problema real. Asi mismo me ha servido para
aprender a usar distintos programas como Praat, Latex o Excel. También para mejorar mis
conocimientos de estadistca. No menos importante han sido las oportunidades de poder ver
el funcionamiento de una empresa y colaborar con un companero de otra titulacién.

Los resultados obtenidos tanto en este proyecto como en el realizado por mi companero

seran enviados de manera conjunta al congreso nacional Iberspeech que se realizara el proxi-
mo noviembre en Las Palmas de Gran Canaria.
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A.

Apéndice: Reuniones y Actividades

Para la realizacion de este proyecto se han producido las siguientes reuniones:

11.09.2013 Reunién con la empresa Xupera

28.10.2013 y 11.11.2013 Seminario de defensa efectiva del trabajo de fin de grado
11.11.2013 Reunién para organizar un plan de trabajo

18.12.2013 Presentacién de la primera parte del trabajo ante el grupo de investigacion
14.02.2014 Reunién para programar la segunda parte del trabajo

13.03.2014 Reunién para el andlisis del etiquetado

21.05.2014 Reunién para compartir resultados y decisiones

17.06.2014 Reunién para la evaluacién de resultados
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