Integracién de optimizacién evolutiva para el
reconocimiento de emociones en voz

Luis-Alberto Pérez-Gaspar, Santiago-Omar Caballero-Morales, Felipe
Trujillo-Romero

Universidad Tecnoldgica de la Mixteca, Huajuapan de Leon, Oaxaca,
México
luis_335450@hotmail.com,scaballero@mixteco.utm.mx,
ftrujillo@mixteco.utm.mx

Resumen. En este articulo se presenta el desarrollo de un sistema
de reconocimiento de emociones basado en la voz. Se consideraron las
siguientes emociones bésicas: Enojo, Felicidad, Neutro y Tristeza. Para
este propdsito una base de datos de voz emocional fue creada con ocho
usuarios Mexicanos con 640 frases (8 usuarios x 4 emociones X 20 frases
por emocién). Los Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models,
HMMs) fueron usados para construir el sistema de reconocimiento. Ba-
sado en el concepto de modelado acustico de vocales especificas emotivas
un total de 20 fonemas de vocales (5 vocales X 4 emociones) y 22
fonemas de consonantes fueron considerados para el entrenamiento de los
HMMs. Un Algoritmo Genético (Genetic Algorithm, GA) fue integrado
dentro del proceso de reconocimiento para encontrar la arquitectura mas
adecuada para el HMM para cada vocal especifica emotiva. Una tasa
de reconocimiento total aproximada del 90.00 % fue conseguida con el
reconocedor de voz construido con los HMMs optimizados.

Palabras clave: Reconocimiento de Emociones por Voz, Algoritmos
Genéticos, Modelos Ocultos de Markov.

1. Introduccion

Avances tecnoldgicos recientes en el campo de la Robdtica se han centrado
en el desarrollo de sistemas capaces de identificar un estado emocional de forma
precisa. Dentro de este contexto la computacién emocional esta siendo integrada
en los Robots con el propdsito de establecer una interaccion mas natural y fluida
con los humanos. Este objetivo es particularmente importante para el desarrollo
de tecnologia de asistencia, diagndstico psiquidtrico y deteccién de mentiras [12].

Investigaciones sobre el reconocimiento de emociones en la voz han sido
reportadas en la literatura. Por ejemplo en [11] una comparativa de desem-
peno de las técnicas de discriminante lineal de Fisher, Maquinas de Soporte
Vectorial (Support Vector Machine, SVM), Anélisis de Componente Principal
(Principal Component Analysis, PCA) y Redes Neuronales Artificiales (Artificial
Neural Networks, ANN) fue presentada para el reconocimiento de emociones.
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El discriminante lineal de Fisher y PCA fueron usados para la extraccién de
caracteristicas mientras que SVM y ANNs fueron usados para la clasificacién.
Seis emociones (Enojo, Felicidad, Tristeza, Sorpresa, Miedo y Disgusto) fueron
consideradas. La tasa de reconocimiento para el sistema Fisher+SVM fue del
50.16 % mientras que para el sistema PCA+ANN fue del 39.16 %. El trabajo
reporté una confusién significativa entre Felicidad y Sorpresa, al igual que la
necesidad de mejorar la tasa de reconocimiento para Miedo y Disgusto.

Otro sistema de reconocimiento basado en la voz fue implementado para
el Robot MEXI (Machine with Emotionally eXtended Intelligence) [2]. Este
sistema permitia un didlogo natural con los usuarios humanos a través de un
sistema de sintesis de voz con acento emocional. Cinco emociones (Enojo, Miedo,
Tristeza, Felicidad y Neutro) fueron consideradas y la clasificacién fue llevada a
cabo con un sistema basado en légica difusa llamado PROSBER. Las tasas de
reconocimiento obtenidas fueron aproximadamente del 84.00 % para un sistema
dependiente de usuario y del 60.00 % para un sistema independiente de usuario.

En [16] un reconocimiento multimodal de emociones para Enojo, Felicidad,
Sopresa, Miedo, Tristeza y Neutro fue desarrollado usando FAPS (Facial Ani-
mation Parameters) y la técnica de Lipschitz para caracteristicas acusticas.
Modelos Ocultos de Markov Triples (Tripled Hidden Markov Models, THMMs)
fueron implementados para realizar la sincronizacién del audio con las secuencias
de patrones visuales y su clasificacién. Para el sistema de voz una tasa de
reconocimiento de 81.44 % fue obtenida mientras que para el sistema visual la
tasa fue de 87.40%. Sin embargo para el sistema multimodal (voz+visién) la
tasa de reconocimiento fue alrededor de 93.30 %.

Finalmente en [6] una SVM multi-clase fue desarrollada para el reconoci-
miento de cinco emociones (Enojo, Miedo, Felicidad, Neutro y Tristeza). Los
Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (Mel-Frequency Cepstral Coef-
ficients, MFCCs), Histogramas de Periodicidad y Patrones de Fluctuacién fueron
usados para la extraccién de caracteristicas. Experimentos realizados con la base
de datos de voz emocional danesa DES (Danish Emotion Speech) presentaron las
siguientes tasas de reconocimiento: 64.77 % con funcién Kernel Lineal, 78.41 %
con funcién Polinomial, 79.55 % con funcién RBF y 78.41 % con funcién Sigmoi-
de. Una confusién significativa fue observada entre Felicidad y Enojo.

En este articulo se aborda el reconocimiento de emociones considerando el
Espanol Mexicano. Para esto se desarrollé una base de datos de voz emocional
con usuarios Mexicanos. Para la tarea de reconocimiento se utilizé la técnica
de modelado actstico de vocales especificas emotivas con HMMs [5]. Mientras
que en otros trabajos una estructura HMM estandar es considerada para el
reconocimiento de emociones en la voz [5,8,17] en este trabajo un Algoritmo
Genético (GA) fue diseniado para encontrar la estructura més adecuada para los
HMDMs de cada vocal especifica emotiva. Los resultados obtenidos mostraron que
las caracteristicas acusticas asociadas a las vocales de cada emocién requieren
estructuras especificas de HMMs lo cual puede mejorar su reconocimiento.

La estructura del presente trabajo es la siguiente: en la Seccién 2 los detalles
del sistema de reconocimiento basado en voz son presentados. Estos detalles
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incluyen la creacién del corpus de voz emocional y el transcriptor fonético aso-
ciado para el entrenamiento supervisado de los HMMSs. Después en la Seccién
3 se presenta el diseno del GA para encontrar la estructura maés adecuada de
los HMMs para el modelado actistico. Los resultados del sistema HMM con la
optimizacién del GA son presentados y discutidos en la Seccién 4. Finalmente
en la Seccion 5 se presentan las conclusiones y el trabajo a futuro.

2. Sistema de reconocimiento emocional por voz

Para el desarrollo de un sistema de reconocimiento de emociones es impor-
tante contar previamente con una base de datos apropiada para el entrenamiento
(modelado) del mismo. Para el presente trabajo una base de datos de voz (cor-
pus) emocional fue requerida. Aunque existen corpora de voz de este tipo para
propésitos de investigacién la mayoria de los mismos se encuentran en lenguajes
extranjeros (por ejemplo, Inglés [3,9,15] y Alemén [1,15]). Estos recursos no
pueden ser facilmente adaptados para otros lenguajes porque hay diferencias
fonéticas entre ellos.

Dada esta situacién fue necesaria la creacion de un corpus de voz emocional
Mexicano. Las siguientes condiciones fueron consideradas para el desarrollo de
este recurso [5,13]:

= estimulo textual de diferentes longitudes para cada emocién;

» significancia seméntica de los estimulos textuales;

= deben haber suficientes ocurrencias de las vocales especificas emotivas y
consonantes en el texto de estimulo.

Los voluntarios para la base de datos emocional estuvieron dentro del grupo
de edades de los 16 a los 53 anos y no fueron actores profesionales. Para tener
una pronunciacion estandar Mexicana estos voluntarios fueron reclutados de las
regiones Este y Sur-Oeste de México. Un total de cinco mujeres y tres hombres
fueron considerados para el corpus de voz emocional.

2.1. Base de datos de voz

Previo a la grabacién de las muestras de voz se diseni6 el estimulo textual para
cada emocion. Esto fue importante para tener muestras de voz con la entonacién
emocional apropiada. Debido a que se ha encontrado en la literatura que las
propiedades espectrales de los sonidos de las vocales son un indicador confiable
de las emociones en la voz [9,10] éstas pueden ser usadas para el reconocimiento
de emociones si se les considera fonéticamente independientes en la creacion de
un sistema de reconocimiento de voz esténdar [5]. De esta forma es considerado
que una vocal “a” expresada con Enojo es diferente de una “a” expresada con
Tristeza o Felicidad. Esto permite el modelado acustico de vocales especificas
emotivas [5].

Para este trabajo las siguientes emociones fueron consideradas: Enojo, Feli-
cidad, Neutro y Tristeza [5,18,20]. El texto de estimulo para Enojo, Felicidad y
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Tristeza consistié de frases que fueron concebidas en el contexto de situaciones de
la vida cotidiana. Para Neutro las frases fueron consideradas de cultura general.
Se disenaron 20 frases para cada emocion y algunos ejemplos son presentados en
la Tabla 1.

Tabla 1. Muestra de Frases de Estimulo Disefiadas para cada Emocion.

Frases para Enojo
1 iYo no te voy a estar soportando!
2 i'Ya me tienes harto, ya deja de hablar!
3.

Frases para Felicidad
1 iMe gané un viajo todo pagado a Florida!
2 jMe compré un billete de loteria y gané!
3.

Frases para Neutro
1 El graznido de un pato no hace eco
2 La arafia Sidney es la mas venenosa y puede matar a un humano en 15 minutos
3.

Frases para Tristeza
1 Mimejor amigo acaba de fallecer ayer
2 Me haces mucha falta te extrafio
3.

Para asegurar el modelado acustico apropiado de las vocales un minimo de
seis ocurrencias fue considerado. En la Tabla 2 se presenta el nimero de muestras
por vocales para cada grupo de frases emocionales. No6tese que el minimo es de 19
muestras (“u” con Tristeza) lo cual es mayor que el nimero minimo considerado

de seis ocurrencias.

Tabla 2. Numero de Vocales por Grupo de Frases de Estimulo.

Vocal Enojo Felicidad Neutro Tristeza
a 65 86 92 83
e 83 94 115 86
i 38 46 60 58
0 54 54 74 65
u 23 28 35 19

Las frases emocionales fueron grabadas en un salén a puerta cerrada con la
herramienta Wavesurfer [4] en formato .WAV con una frecuencia de muestreo
de 48000 Hz. La distancia entre el micréfono (micréfono interno de una compu-
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tadora tipo laptop) y el usuario fue de alrededor de 60 cm. A cada voluntario se
le pidi6 pronunciar cada una de las 20 frases por emocién llegando a un total de
80 muestras de voz por voluntario (80 frases x 8 usuarios = 640 frases).

2.2. Etiquetado fonético para el modelado aciistico

Después de que las muestras de voz fueron grabadas, los archivos de audio
fueron etiquetados a nivel palabra con Wavesurfer como se presenta en la Figura
1. Para identificar las palabras y (subsecuentemente) los fonemas de las vocales
las cuales fueron pronunciadas con una emocién en particular un identificador
fue anadido a la palabras y a las etiquetas fonéticas. Para cada emocién el
identificador para las palabras fue _E para Enojo, _F' para Felicidad, _N para
Neutro y T para Tristeza. Para las vocales (a nivel fonético) los identificadores
fueron _e, _f, n y _t respectivamente [5].
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Fig. 1. Etiquetado a Nivel Palabra con Wavesurfer.

Una vez que el proceso de etiquetado a nivel palabra fue terminado se
llevé a cabo el etiquetado a nivel fonético. En el Espanol Mexicano existen 27
fonemas (22 consonantes + 5 vocales) [7]. Debido a que un grupo de vocales fue
considerado para cada emocién un total de 20 vocales (5 vocales x 4 emociones)
fueron integradas dentro del repertorio fonético para el Espainiol Mexicano lo cual
llevé a un total de 42 fonemas (22 consonantes + 20 vocales).

Para obtener la secuencia de los fonemas para cada palabra un transcriptor
fonético basado en TranscribEmex [14] fue desarrollado. El transcriptor fonético
considerd aproximadamente 60 reglas gramaticales y actsticas para las diferentes
combinaciones de vocales y consonantes dentro de una palabra. Algunas de las
reglas se presentan a continuacién:

= Si la consonante “q” (fonema /k/) aparece antes de la vocal “u” y la vocal
“e” o “i” sigue a ésta entonces la vocal “u” no tiene sonido y el fonema
asociado (por ejemplo: /u_e/) no se incluye en la transcripcién (por ejemplo:
“QUE” — /k/ Jeon/, “QUIEN” — /k/ /i-n/ /e-n/ /n/ silas palabras fueron

pronunciadas con la emocién Neutro).
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[

= Si la consonante “n” aparece al principio de la palabra el fonema asociado
en la transcripcién es /n/. Sin embargo si la consonante aparece al final el
fonema que representa su sonido es / N/.

= Si la consonante “d” aparece al principio de una palabra, o si una vocal o
la consonante “r” le sigue, entonces el fonema que representa su sonido es
/d/. Sin embargo, si “d” aparece al final de la palabra, o después de una
vocal, el sonido asociado es mejor descrito con el fonema /_D/ (por ejemplo:
“DRAGON” — /d/ /x(/ /a-e/ g/ Jo-e/ | N/, “DIGNIDAD” — /d/ /i_t/
/-G/ /n/ /it/ /d/ Jat/ /D/ silas palabras fueron expresadas con Enojo
y Tristeza respectivamente).

[P

= Sila consonante “g” aparece al final de una palabra su sonido es representado

[0} [P

con /_G/. Sin embargo si las consonantes “r” o “I”, o las vocales “a”, “0”,

W

o “u” aparecen después de la consonante “g”, entonces el sonido es mejor
descrito con el fonema /g/. Cuando la vocal “e” o “i” aparece después de
la “g” entonces el fonema correcto es /x/ (por ejemplo: GLOBO — /g/

/1) Joe/ /b/ Jo-e/, GRITAR — /g/ /x(/ /i-e/ /t/ /a_e/ /R/, GENIO —
/x/ Jee/ /n/ Jie/ Jo-e/, GITANA — /x/ [i-e/ /t/ Ja_e/ /n/ Ja_e/ si las

palabras fueron pronunciadas con Enojo).

2.3. Modelo de lenguaje

El modelo de lenguaje es un elemento importante de cualquier sistema de
reconocimiento de voz ya que contiene informacion estadistica de las secuencias
validas de palabras en un lenguaje. El lenguaje Espaniol contiene varias estruc-
turas acerca de las secuencias de palabras que forman oraciones coherentes. Es
importante mencionar que cualquier oracién o frase puede ser pronunciada con
cualquier emocién. De esta forma las estructuras gramaticales en un lenguaje
aplican a cualquier emocion.

El modelado especifico de emociones implica la independencia de vocales
pero no de las palabras del vocabulario. A pesar de que las palabras habladas
con una emocién dada tienen un identificador (_E, _F', _N o _T') estas palabras
existen para todas las emociones. De esta forma el modelo de lenguaje fue
integrado por el conjunto completo de 80 frases considerando que cada una
de ellas puede ser expresada con todas las emociones. Esto llevé a un total de
80 x 4 emociones =320 frases para la estimacién del modelo de lenguaje para
el sistema de reconocimiento de voz. Esto también fue requerido para evitar un
sesgo o influencia en el reconocimiento del estado emocional por parte del modelo
de lenguaje.

Es importante mencionar que el reconocimiento de emociones es estimado
contando el niimero de vocales dentro de las palabras reconocidas. El identifica-
dor (_e, _f, _n, _t) con el mayor niimero de vocales define la emocién dominante.

3. Optimizacion de HMMs con algoritmos genéticos

Todos los sonidos (fonemas) identificados en los archivos de audio con sus
transcripciones fonéticas deben ser modelados para poder ser reconocidos. Entre
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las técnicas usadas para modelado fonético los HMMs han sido ampliamente
usados [19]. En la Figura 2(a) se presenta la estructura Bakis que es la mds
comun para este propdsito [19]. Sin embargo para el modelado acustico de
vocales especificas emotivas otras estructuras pueden ser mas adecuadas. La
Figura 2(b) y la Figura 2(c) presentan estructuras HMM alternativas para el
modelado actstico de fonemas. El problema de identificar la estructura HMM

apropiada para cada vocal especifica emotiva puede ser resuelto con un Algoritmo
Genético (GA).

0-866¢

(a) Bakis Tipo A

(c) Ergddica

Fig. 2. Estructuras HMM para Modelado Acustico de los Fonemas de las Vocales.

Un GA es una técnica de optimizacién heuristica que se basa en el proce-
so natural de sobrevivencia y adaptacién de los individuos mas aptos en una
poblacién. Estos individuos al sobrevivir son mas probables a reproducirse,
convirtiéndose en “padres” de nuevas generaciones de “hijos” que heredaran las
caracteristicas de los hicieron mas aptos para sobrevivir y adaptarse al entorno.
Estas caracteristicas se van mejorando en cada ciclo de reproducciéon de manera
generacional. Dentro del contexto de los GA los individuos (“padres” e “hijos”)
representan posibles soluciones a un problema combinatorio.

El diagrama general de operacién y modulos principales del GA para el
presente trabajo se presentan en la Figura 3. El cromosoma para la optimizacién
de la estructura de los HMMs consistié6 de 20 (2-bit) genes (5 vocales x 4
emociones) en donde cada gen contiene el tipo de estructura de HMM para
la vocal/emocién asociada. Solamente las estructuras de las vocales especificas
emotivas fueron consideradas para optimizacién. Los modelos HMM para las
consonantes tuvieron una estructura estandar “Bakis Tipo A”. El valor de la
aptitud de los individuos (funcién objetivo) fue medido como la tasa de clasifi-
cacion obtenida con el conjunto completo de HMMs.

Para encontrar las estructuras de HMMs mas adecuadas cada conjunto de
frases fue dividido en: (a) frases de entrenamiento y (b) frases para optimizacién
(evaluacién de aptitud). El conjunto de entrenamiento consistié de las iltimas 8
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Fig. 3. Diagrama, Cromosoma y Pardametros de Configuracién del Algoritmo Genético.

frases de cada conjunto emocional (frases 13 a 20) y las frases de optimizacién
consistieron de las seis frases intermedias (frases 7 a 12). Las primeras seis frases
(frases 1 a 6) fueron consideradas para la evaluacién preliminar del GA.

En la Figura 4 se presenta el vector fila resultante con las estructuras de
HMMs para cada vocal especifica emotiva. También se presenta el desempeno
preliminar del reconocimiento de emociones con estas estructuras sobre las frases
de evaluacién para todos los usuarios. Este desempeno es comparado con el de
un reconocedor en donde todos los HMMs tienen la misma estructura estandar
(Bakis Tipo A). Como se presenta, el conjunto de HMMs encontrados por el GA
obtuvieron una ganancia significativa del 5.20 % (75.00 % - 80.20 %) sobre las
frases de evaluacién. En este conjunto se observa una combinacion de todas las
estructuras consideradas (Bakis Tipo A, Bakis Tipo B, Ergédica) en donde la
estructura Bakis Tipo B tiene mas presencia.

4. Resultados

Para la evaluacién final del enfoque evolutivo con GA para el reconocimiento
de emociones basado en voz dos esquemas fueron considerados:

» Esquema de Prueba A (dependiente de usuario): bajo este esquema 40 frases
(10 primeras frases x 4 emociones) de cada usuario fueron consideradas
para entrenamiento de los HMM adicionalmente a las 560 frases (20 frases
x 4 emociones X 7 usuarios restantes) de los otros usuarios. Finalmente el
desempefio del reconocimiento es evaluado con el resto de las 40 frases del
hablante en cuestién (10 ultimas frases x 4 emociones).
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_e _f _n _t
aeilouale i‘olulale ilo u‘a‘elllo u‘
Estructuras
onmnn Bl 2132221122 ]2]2]2[3s]2]2]2]2]1]3]
1=Bakis Tipo A, 2 =Bakis Tipo B, 3 = Ergodica
Desempefio Preliminar de HMM Set Conjuntode Conjuntode
Reconocimiento de Emociones Optimizacion Evaluacion
(6 frases) (6 frases)
Original 77.08% 75.00%
(Bakis Tipo A)
GA 85.41% 80.20%

(Bakis Tipo A, B, 0 Ergédica)

Fig. 4. GA-HMMs para las Vocales Especificas Emotivas y Desempefio Preliminar de
Reconocimiento de Emociones.

» Esquema de Prueba B (independiente de usuario): bajo este esquema 40
frases (10 primeras frases x 4 emociones) de cada usuario fueron conside-
radas para adaptacién de usuario. Los HMMs fueron entrenados solamente
con las 560 frases (20 frases X 4 emociones X 7 usuarios restantes) de los
otros usuarios. Finalmente el desempeno del reconocimiento es evaluado con
el resto de las 40 frases del hablante en cuestién (10 tultimas frases x 4
emociones).

La herramienta HTK [19] fue utilizada para el desarrollo del sistema de reco-
nocimiento de voz con HMMs y la implementacién de la técnica de adaptacién
de usuario (Maximum Likelihood Linear Regression, MLLR) bajo el esquema
independiente de usuario. Para la codificacién de las muestras de voz se utilizo la
técnica de vectores de caracteristicas espectrales MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients). Para esto se utilizaron 12 MFCCs mas los coeficientes de energia,
delta y de aceleracién [19]. Los desempenos de las estructuras estdndar (Bakis
Tipo A solamente) y las estructuras GA-HMM (ver Figura 4) fueron evaluados
bajo ambos esquemas de prueba y los resultados son presentados en la Tabla 3
y Tabla 4.

Para ambos sistemas (HMMs Esténdar y GA-HMMs) el esquema de prueba
independiente de usuario presenté un desempeno mayor que el del esquema
dependiente de usuario. Para la validacién estadistica de la mejora obtenida
con el GA se hizo uso de la prueba no paramétrica de Wilcoxon de una muestra.
Esto dado que los resultados no tienen una distribuciéon normal. La prueba de
Wilcoxon puede determinar si la media de un conjunto de datos difiere de un
valor en especifico (referencia). Para el Esquema de Prueba A (dependiente de
usuario) se consideré como valor de referencia el promedio total obtenido con
los HMMs Esténdar (78.59 %). Al analizar el conjunto de datos del Esquema de
Prueba A correspondiente al reconocimiento con los GA-HMMs se obtuvo que
hay una diferencia significativamente estadistica con p=0.065 (considerando p <
0.10).
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Tabla 3. Desempefio del Sistema de Reconocimiento de Emociones por Voz: HMMs
Estandar.
Esquema de Prueba A Esquema de Prueba B
Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza
Lu M 100.00 50.00 100.00  80.00 Lu M 100.00 50.00 100.00  100.00
Ta F 100.00 80.00 100.00  90.00 Ta F 100.00 70.00 100.00  100.00
Au F 80.00 85.00 80.00 100.00 Au F 100.00  100.00 80.00 100.00
Mi M 70.00 70.00 100.00  85.00 Mi M 70.00 80.00 100.00  90.00
Me F 75.00 70.00 90.00 90.00 Me F 95.00 90.00 100.00  100.00
Je M 100.00 30.00 75.00 50.00 Je M 80.00 100.00 70.00 90.00
Li F 70.00 40.00 20.00 75.00 Li F 75.00 80.00 75.00 70.00
Ne F 80.00 100.00 90.00 90.00 Ne F 90.00 100.00  100.00  80.00
Promedio  84.38 65.63 81.88 82.50 Promedio  88.75 83.75 90.63 91.25
Promedio Total  78.59 Promedio Total  88.59
Tabla 4. Desempefio del Sistema de Reconocimiento de Emociones por Voz: GA-
HMMs.
Esquema de Prueba A Esquema de Prueba B
Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza
Lu M 100.00 60.00 100.00  90.00 Lu M 100.00 60.00 100.00  100.00
Ta F 100.00 90.00 100.00  90.00 Ta F 100.00 90.00 100.00  90.00
Au F 80.00 70.00 80.00 100.00 Au F 100.00 100.00 80.00 100.00
Mi M 100.00 65.00 100.00  90.00 Mi M 70.00 60.00 90.00 90.00
Me F 65.00 90.00 100.00  90.00 Me F 95.00 100.00 90.00 100.00
Je M 100.00 20.00 85.00 25.00 Je M 90.00 100.00 90.00 80.00
Li F 60.00 45.00 80.00 90.00 Li F 90.00 60.00 90.00 70.00
Ne F 80.00 100.00  100.00  90.00 Ne F 100.00 100.00 100.00  80.00
Promedio  85.63 67.50 93.13 83.13 Promedio  93.13 83.75 92.50 88.75
Promedio Total 82.34 Promedio Total 89.53
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Sin embargo bajo el Esquema de Prueba B (independiente de usuario) la
mejora obtenida con los GA-HMMs no fue estadisticamente significativa. Con-
siderando como valor de referencia el promedio total obtenido con los HMMs
Estdndar (88.59%) la prueba de Wilcoxon determiné que el conjunto de datos
correspondiente al reconocimiento con los GA-HMMSs no era estadisticamente
diferente dado p=0.147 (p > 0.10). A pesar de que se obtuvieron mejoras para
Enojo y Neutro con los GA-HMMs bajo el esquema independiente de usuario no
hubo una mejora para Tristeza.

Para ambos sistemas y esquemas de prueba Felicidad fue la emocién con la ta-
sa més baja de reconocimiento. Considerando el uso de la estructura estandar so-
lamente para las vocales especificas emotivas de Tristeza (Estdndar-GA-HMMs)
bajo el Esquema de Prueba B el desempeno total del sistema se presenta en la
Tabla 5. Este desempeno (90.16 %) es marginalmente significativo comparado
con el valor de referencia de los HMMs Estandar (88.59 %) al tener p=0.091.

Tabla 5. Desempeiio del Sistema de Reconocimiento de Emociones por Voz: Estandar-
GA-HMMs.

Esquema de Prueba B
Sistema Enojo  Felicidad Neutro Tristeza Promedio
HMMs Estandar 88.75 8375 90.63 9125 88.59
GA-HMMs 9313 8375 9250 8875 89.53

Estandar-GA-HMMs  93.13 8375 9250 91.25 90.16

5. Conclusiones

Las estructuras de HMMs estimadas con el GA estadisticamente mejoraron
el desempeno del reconocimiento de emociones bajo el esquema de prueba de-
pendiente de usuario (Esquema de Prueba A) de 78.59 % a 82.34 %. A pesar de
que el desempeno de reconocimiento total fue mayor bajo el esquema de prueba
independiente de usuario (Esquema de Prueba B) y se obtuvo un incremento
adicional con el GA (88.59 % a 89.53 %) éste no fue estadisticamente significativo.
Un incremento adicional marginalmente significativo (90.16 %) fue obtenido en
el Esquema de Prueba B al considerar las estructuras HMM estandar para la
emocion de Tristeza.

El trabajo a futuro se enfocard en mejorar el reconocimiento bajo el esquema
de prueba independiente de usuario e incrementar el tamano de la base de
datos emocional. De igual manera mejorar el desempeno del GA para obtener
incrementos mds significativos (p.e., con p < 0.05) y contar con més alternativas
para el tipo de las estructuras HMM para optimizaciéon. También es importante
considerar la integracion de otras técnicas de codificacién para la extraccién de
caracteristicas espectrales para hacer mas eficiente la deteccién de la emocién.
Finalmente el alcance del enfoque presentado en este trabajo debe evaluarse con
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otras bases de datos de voz emocional y hacer una comparativa extensa con otros
enfoques presentados en la literatura.
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