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Resumen

El habla es una de las formas naturales para
que los humanos expresen sus emociones. Es
facil de obtener y procesar en escenarios en
tiempo real, pero, sin embargo, el
reconocimiento  automatico del  habla
emocional implica muchos problemas que
necesitan ser estudiados cuidadosamente,
tales como: qué emociones podemos
identificar realmente, definir concretamente
qué se entiende por cada emocion descripta,
cudles son las mejores caracteristicas para la
identificacion y qué clasificadores dan el
mejor rendimiento. En este trabajo se describe
el disefio y desarrollo de redes neuronales
para la clasificacion de emociones en el
discurso  hablado (voz), se proponen
diferentes métodos para convertir un enfoque
categorico de clasificacion de emociones a
uno dimensional y la integracion del
clasificador con frameworks multimodales de
captura de emociones.

Palabras clave: Aprendizaje automatico,
redes neuronales, reconocimiento de
emociones en la voz

Contexto

Esta investigacion aplicada se desarrolla en el
contexto del Proyecto de Investigacion
Cientifica Tecnoldgica Orientado (PICTO)
aprobado por la Agencia Nacional de
promocion de la investigacion, el desarrollo
tecnoldgico y la
innovacion(ANPCyT),denominado

“Influencias del estado biométrico emocional
de personas interactuando en contextos de
entornos simulados, reales e interactivos con
robots”. El mismo se desarrolla dentro del
Instituto de Sistemas Inteligentes y Ensefianza
Experimental de la Robodtica de la
Universidad de Morén (ISIER-UM) y esta
auspiciado por la Secretaria de Ciencia y
Tecnologia con una duracién de tres anos.
Este trabajo se sustenta sobre las bases
iniciales de las investigaciones realizadas en
el marco de los proyectos: “Influencias del
estado biométrico-emocional de personas
interactuando en contextos de entornos
virtuales” Ping/17-03-J1-004,(2017-2019), el
proyecto denominado “Explotacion de datos
EEG y parametros fisioldgicos de usuarios
interactuando en contextos virtuales” (DC
didlogo con las ciencias 2018-2020) - UM-
2019 codigo 80020190100007 UM y el
proyecto presentado “Valoracion Emocional
Multimodal aplicada en contextos
gastronémicos” convocatoria PIO 2019 UM.

Introduccion

El analisis de las emociones en la voz humana
es una tarea poco trivial, incluso para el
propio ser humano. Si bien el habla es la
forma tradicional de comunicacion, no es una
caracteristica sensible a los cambios
emocionales y por lo tanto la educcion
emocional a partir de la misma, cuando no se
posee contexto semantico ni de otra clase,
resulta parcial. Segiin Albert Meherabin, el
tono de la voz expresa solo un 38% de las
emociones que pueden transmitir las personas
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en un momento dado [1].

Deep Learning ha sido considerado como un
campo de investigacion emergente en el
aprendizaje automdtico y ha ganado mas
atencion en los ultimos afios. Las técnicas de
aprendizaje profundo para los sistemas de
reconocimiento de emociones tienen varias
ventajas sobre los métodos tradicionales, dada
su capacidad para detectar la estructura
compleja y sus caracteristicas asociadas, sin la
necesidad de extraccion y ajuste manual de
estas. Lo cual es un aspecto clave en el
desarrollo, dado que la precision de los
clasificadores suele estar ligada a la seleccion
de las caracteristicas de la voz que se usaran
para el entrenamiento.

En este trabajo se optdé por el uso de
espectrogramas, en los cuales las frecuencias
fueron convertidas a escala de Mel [2]
[Figura 1], y se evalua el desempeiio de redes
neuronales convolucionales (CNN) [3] [4] ¥
redes neuronales recurrentes (RNN) [5] para
la construccion de un clasificador de
emociones.

Figura 1. Ejemplo de espectrograma con las frecuencias en
escala de Mel.

Lineas de Investigacion, Desarrollo e
Innovacion

Este proyecto se desarrolla en base al aporte
potencial que puede tener la educcién
emocional a partir del discurso hablado (voz)
en un framework multimodal de analisis
emocional, como el visto en [6] [7] [8] [9]
[10] [11] [12] que esta asociado al contexto

de esta investigacion.

La comunicacién entre las personas y las
maquinas o sistemas es cada vez mas
frecuente por los avances tecnoldgicos, sin
embargo, los desarrollos son en su mayoria
carentes de la componente afectiva. Por tanto,
uno de los objetivos recientes de la
comunicacion persona-maquina es la mejora
de la experiencia de usuario, intentando
conseguir que esta comunicacion sea lo mas
parecida a la interaccion entre personas. [13].

Dicho esto, se plantean los siguientes
problemas para los cuales se propuso y
desarrollaron soluciones En primer lugar, la
falta de una arquitectura de reconocimiento de
emociones en el discurso que se adapte a la
variante de espafiol latino rio platense.
Seguido de la ausencia de un API moderna de
uso libre que pueda ser utilizada para la
investigacion y desarrollo de software. Y, por
ultimo, la falta de un método de conversion de
enfoques que nos permita trabajar la voz en
un framework multimodal de analisis
emocional.

Objetivos y Resultados Obtenidos

Con intencion de dar respuesta a los
problemas planteados se propuso:

1. Desarrollar un  clasificador de
emociones que pueda reconocer
emociones en el discurso hablado en
espafiol rioplatense.

2. Establecer una comparativa de
performance  entre  clasificadores
basados en RRN y CNN.

3. Integrar el clasificador con un
framework multimodal de captura de
emociones.

a. Desarrollar una API que
facilite la explotacion del
modelo disefado.

b. Proponer e implementar un
método para pasar del enfoque
categbrico a un enfoque
dimensional.
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4. Sentar las bases para la mejora
continua a partir de la adquisicion de
nuevos datos para el entrenamiento del
modelo elegido.

Los modelos de redes neuronales construidos
y entrenados con muestras de audios
provenientes de dos sets de datos, INTERS1P
(ELRA) [14] y el EMOFILM [15],
obtuvieron resultados a la altura del estado del
arte [16] [17] [18], en relacion al valor de
precision en el set de pruebas.

A continuacion, se presenta una tabla con los
valores de precision obtenidos para un
modelo puramente convolucional y otro que
combina capas convolucionales con capas
LSTM [5]:

Modelo Prec. En el set de pruebas

1 CNN 92.53
2 CNN+LSTM  82.62

Tabla 1. Precision de ambos modelos de clasificadores
construidos

Uno de los desafios de integracion con
frameworks multimodales es pasar de un
enfoque categorico a uno dimensional que nos
permita contrastar equitativamente los datos
de todos los métodos de educcion emocional.

En este aspecto se trabajo con 2 enfoques. El
primero se basa en obtener valores de
valencia a partir de la resta de la probabilidad
obtenida para la etiqueta “alegria” y la
emocion negativa mas probable, como lo
plantean Leanne Loijens et al. [19] Para los
valores de excitacion se plantea utilizar la
diferencia entre los valores medios de dB de
las subsecuentes muestras tomadas durante
una sesion de evaluacion de un sujeto y los
valores promedio de dB de la muestra
particular evaluada

Otra forma presentada, llamada vectorial, es
usar el circunflejo de Russel [20] para tomar
una coordenada de origen asociada a la
emocion mas probable segun el clasificador y,
a partir de ahi, desviarse en direccion y
magnitud proporcional (a la probabilidad

correspondiente) hacia los puntos asociados a
las 2 emociones siguientes mdas probables
predichas.

Para esto se optd por elegir una expansion del
modelo de Russel presentada por Klaus
Sherer [21], de forma de tener las
coordenadas necesarias para asociar las 8
emociones con las cuales trabaja el
clasificador en base al modelo categérico de
Ekman.

Solo se extrajeron las emociones de las cual
carece el circunflejo de Russel por lo que el
modelo utilizado para trabajar es el que se
muestra en la figura 2 debajo.

Exitado

® Miedo
® Desprecio

Enojo

® Asco

Alegria e

Megativo Positivo

@ Neutral

® Tristeza

Relajado

Figura 2 Circunflejo basado en publicaciones Russel y
Sherer

Dado que este trabajo se desarrolla bajo las
lineas de investigacion del ISIER UM [22],
para las pruebas se implementd el API del
clasificador con el framework visto en [6]
[7]1[8]1[9][10] [11] [12]. Haciendo uso de
la ultima versién en desarrollo del framework,
se hicieron pruebas con una metodologia muy
similar a la planteada en los articulos
mencionados. Se pretende capturar la voz del
sujeto de prueba y extraer su estado
emocional a partir de la misma mientras se lo
estimula con imagenes obtenidas del IAPS
[23].

De esta forma se pueden obtener datos
sincronizados de excitacion valencia desde
diferentes sensores para su contrastacion y
consecuente validacion.
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Para evaluar la capacidad de generalizacion
del clasificador incorporado se recolectaron
22 audios de novelas argentinas y se las
clasifico con un grupo de 8 personas por
medio de encuestas SAM [24].Se obtuvo un
72% de precision, que, si bien es alentador,
estad sujeto a la necesidad de una evaluacion
mas extensiva dado el volumen reducido de
muestras disponibles para las pruebas.

Este proyecto sienta las bases para la
continuacion de la linea de investigacion que
vincula la educcion de emociones en el
discurso hablado (voz) con un framework
multimodal de analisis emocional. Se abre el
camino para la mejora continua de
clasificadores basados en redes neuronales a
partir de la recolecciéon de muestra de audio
en castellano rioplatense, como también para
validar los avances hasta ahora conseguidos.

Formacion de Recursos Humanos

El grupo de investigacion se compone de un
investigador formado y tres investigadores en
formacion. En el marco de la investigacion se
finaliz6 una tesis de grado en ingenieria en
informatica y se encuentra en etapa inicial el
proyecto de una tesis de doctorado.
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