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Resumen:

Uno de los principales retos de la robdtica social en los tltimos afios es el desarrollo de
robots sociales autonomos capaces de realizar tareas complejas e interactuar tanto con las
personas como con los elementos del entorno, todo ello de forma intuitiva y similar a la humana.
Siguiendo este enfoque, para dar mayor naturalidad a la interaccion, las plataformas roboticas
deberian ser capaces de comprender el comportamiento y las intenciones del ser humano,
realimentdndose y aprendiendo durante la comunicacién. Ademds, la capacidad de expresar
emociones por parte de un robot autonomo en una interaccion afadiria un valor adicional, a
veces crucial, para una comunicacion mas natural y cercana. Sin embargo, los procesos de
aprendizaje del comportamiento humano suelen ser invasivos y poco naturales, adquiriendo
muy poca informacién desde fuentes tan completas y robustas como son el lenguaje natural o la
propia imitaciéon. Ademas sucede que este aprendizaje estd normalmente restringido a entornos
controlados, los cuales toman en consideracion principalmente las capacidades del robot para
imitar las habilidades fisicas aprendidas del humano. Por su parte, existen pocos trabajos en la
literatura que centren su investigacion en como aprende un robot auténomo, de forma natural,
su comportamiento afectivo. La mayoria de estos trabajos definen modelos de comportamiento
fijos en el robot, sin la posibilidad de aprendizaje y, por tanto, de adaptarse a nuevas situaciones
durante la interaccion.

En esta Tesis Doctoral se presenta un sistema de aprendizaje emocional para una interaccion
Hombre-Robot que implementa este concepto por medio de dos enfoques complementarios.
En primer lugar, esta Tesis contribuye con un sistema para el reconocimiento e imitacion de
la informacién emocional del usuario basado en el andlisis del lenguaje natural del humano.
Tanto la expresion facial, como la voz humana y el lenguaje corporal durante la interaccion,
son analizados por el sistema para extraer un conjunto de caracteristicas faciales, acusticas y
corporales, respectivamente, que son a posteriori empleadas para obtener el estado emocional
del interlocutor durante la comunicacion. A lo largo de todo el trabajo se emplea un enfoque
bayesiano que permite estimar un conjunto discreto de estados emocionales, en concreto los
estados de felicidad, tristeza, miedo, enfado y el propio estado neutral del humano. A su vez,
esta Tesis contribuye con un sistema de imitacion de emociones, adaptable a diferentes agentes,
mediante el modelado de cada una de las emociones anteriores. Para su desarrollo y evaluacion,
el sistema de imitacion presentado utiliza la cabeza robética Muecas que, dado su disefio
antropomorfico, permite expresar informacién emocional por medio de las expresiones faciales,
la generacidn de mensajes verbales a través de audio sintético y el lenguaje corporal del propio
movimiento del cuello y la boca.

En segundo lugar, esta informacidén emocional adquirida desde los usuarios ha sido utilizada
en esta Tesis para el desarrollo de un sistema de aprendizaje del comportamiento afectivo del
robot durante la interaccion. Esta contribucién se basa en la extensién del concepto clasico
de Affordances, 1o que se ha denominado en este trabajo como affordances emocionales. Las
affordances emocionales representan la relacion existente entre diferentes elementos afectivos,
entre ellos los objetos del entorno y los propios estados emocionales del usuario, con respecto
a las posibles reacciones del robot a lo largo de una comunicacion para conseguir un efecto
determinado en el usuario. Por lo tanto, en este enfoque presentado, se pretende que el agente
robético, de forma autébnoma y no predefinida, pueda modificar el estado emocional del usuario
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mediante la prediccion del efecto que tendrdn las reacciones emocionales del robot, o las
propias acciones del agente sobre los objetos del entorno. Para ello se implementd un sistema de
aprendizaje de estas affordances emocionales que sigue nuevamente una perspectiva bayesiana
y que hace uso de los sistemas de reconocimiento e imitacion de emociones, junto con la
interaccion con objetos del entorno.

Finalmente, en esta Tesis Doctoral se implementa un modelo de comportamiento afectivo
del robot basado en affordances emocionales, capaz de utilizar tanto las reacciones del agente
como sus acciones sobre el entorno para, gradualmente, modificar el estado emocional del
usuario.



Abstract:

Along recent years, one of the main challenges of social robotics is the development of
autonomous social robots able to develop complex tasks and interact both with people and
elements from the environment, all that in an intuitive way and similar to humans. Following
this approach, in order to make interaction more natural, robotics platforms should be able to
understand the behavior and interactions of human beings, learning and retrieving feedback
from communication. Also the ability of expressing emotions from an autonomous robot in an
interaction would add an extra value, sometimes crucial, for a more natural and close communi-
cation. However, human behavior learning processes are usually invasive and not natural, obtai-
ning very few information from as robust and complete sources such as the natural language o
the imitation itself. On top of that, this learning is usually restricted to controlled environments,
which take into account mainly the abilities of the robot to imitate the learned human physical
skills. Besides, related literature has very few works with a research focus in how an autono-
mous robot learn in a natural way, its affective behavior. Most of these works define behavior
models permanent in the robot, without the chance of learning and, in consequence, of adapting
to new situations during its interaction.

In this PhD Thesis an emotional learning system intended for a Human-Robot interaction
that implements this concept by the means of two complementary approaches is presented.
Firstly, this Thesis contributes with a recognition and imitation system of the user emotional
information based in the analysis of the human natural language. The facial expression, as well
as the human voice and the body language during the interaction, are analysed by the sys-
tem in order to extract a set of facial, acoustics and corporal characteristics respectively, that
are a posteriori employed in order to obtain an emotional state of the spokesperson during the
communication. Along the whole work a bayesian approach that allows to estimate a discrete
emotional set is used, specifically states of happiness, sadness, fear, angriness, and the neutral
human state itself. In turn, this Thesis contributes with an emotional imitation system, adaptable
to different agents, modeling each one of the previous emotions. In order to test and experiment
it, Muecas, a robotics head is used, that, due to its anthropomorphic design, allows to express
emotional information through facial expressions, verbal messages generation, through its sin-
tetics audio system, and corporal language of mouth and neck.

Secondly, this acquired emotional information from users has been used in this Thesis for
the development of an affective behavior learning system of the robot during interaction. This
contribution is based in the extension of the classic concept of Af fordances, which is usually
named in this work as emotional af fordances. The emotional af fordances represent an
existing relation between different affective elements, between them and the environment and
the emotional states of the spokesperson itself (change for user), with respect to the possibilities
of the robot along a communication in order to obtain a certain effect by the user. Consequently,
with this perspective, the autonomous not predefined modification of the emotional state of
the user is pretended through the prediction and effect that emotional reactions of the robot
would make, or even the agent actions through the environment objects themselves. In order
to do that an emotional af fordances learning system was implemented that follows, again, a
bayesian perspective and makes use of emotions recognition and imitation systems, along with
the interaction of objects from the environment.
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Finally, in this PhD Thesis an affective behavior of the robot based in emotional
af fordances is implemented, able to use the relations of the agent as well as its actions on
the environment in order to, gradually, modify the user emotional state.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivaciones

En un futuro cercano, los robots serdn una parte esencial de la vida diaria de los humanos,
interactuardn con diferentes elementos y usuarios en entornos comunes, COmo nuestras propias
casas, oficinas, fabricas o en espacios abiertos, nos ayudardn en nuestras tareas cotidianas vy,
en definitiva, mejoraran nuestra calidad de vida. Por poner un claro ejemplo, diversos estudios
afirman que el envejecimiento de la poblacion de los paises desarrollados traerd consigo un
aumento masivo del uso de estos robots como cuidadores, ayudando a las tareas domésticas
y facilitando una mayor autonomia de las personas mayores y dependientes. Siguiendo este
concepto, cada robot deberia poseer capacidades sociales que le permitan interactuar de forma
similar a la humana por medio de reglas sociales, como el uso del lenguaje natural en una inter-
accion, o también disponer de capacidades para percibir y aprender como relacionarse durante
una interaccion, no solo con los usuarios, sino también con los elementos del entorno.

Los robots sociales, justo aquellos robots capaces de interaccionar con otros usuarios o ro-
bots siguiendo normas sociales, aprendidas o programadas, son un tema de estudio en auge
dentro de la comunidad robética internacional. Dada la complejidad de cualquiera de las tareas
a las que tiene que enfrentarse, desde el propio movimiento por el entorno de trabajo, hasta la in-
teraccion mas sencilla (por ejemplo, simplemente coger una taza de una mesa para ofrecérsela al
usuario), numerosos grupos de investigacion centran su esfuerzo en el desarrollo de algoritmos
y métodos que superan alguno de estos grandes retos. Entre ellos, la interaccion entre un hu-
mano y un robot, conocida normalmente en el &mbito como IHR (Interaccion Humano-Robot),
es en si misma una tarea amplia con numerosas posibilidades de estudio.

Una interaccion real entre un usuario humano y un robot conlleva resolver diferentes pro-
blemas. Como ejemplo, lo que para un humano es innato, como localizar al otro interlocutor
por la voz o por el sentido de la vista, para un robot es todo un gran reto a resolver. Si a esto
se le une que durante la interaccién suceden numerosas situaciones que son incontrolables para
un agente robdtico, el abanico de posibilidades de trabajo se amplia atin mas. Tratar de dotar al
robot con la capacidad de aprender, de forma auténoma, a interactuar con un usuario y solventar
situaciones desconocidas durante la misma mediante un aprendizaje previo de casos parecidos,
se convierte entonces en una posible solucidon para mucho de estos retos.

Por este motivo, y en el caso particular que se presenta en esta Tesis Doctoral, el proceso
de aprendizaje de las reglas sociales asociadas con una comunicacién entre un humano y un
robot por medio del lenguaje natural, dependen de la capacidad para comprender no sélo las
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intenciones y el comportamiento del usuario, sino también conocer su estado emocional. Esto
ultimo, que el robot conozca como se encuentra en usuario durante una comunicacion (triste,
cansado, o muy alegre, por ejemplo), permite encaminar la interaccion entre ambos agentes, tal
y como realmente ocurre en conversaciones entre personas. Asi, los robots sociales del futuro
dispondrén de estas capacidades entre sus funciones, aquellas que permitan realmente adaptarse
de forma auténoma a cambios inesperados dentro de una interaccién en tiempo real. Esta es la
raz6n de que muchos estudios, sobre todo en la dltima década, hayan considerado la informacién
emocional como pieza clave en la [HR.

Por otro lado, la capacidad de percibir y aprender como relacionarse con los elementos del
entorno y cémo hacer uso de los mismos en una interaccién con un humano es también otro
tema de interés creciente dentro de la robotica social. La idea de programar un robot con todas
las posibles soluciones es, en si misma, una respuesta inviable dentro del ambito de estudio en
el que se trabaja actualmente. Por ello, surgen diferentes teorias en la literatura que abordan
el problema, siendo quiza la més interesante aquella que permite dotar de estas capacidades al
robot mediante procesos de aprendizaje bioldgicamente inspirados por imitacién. Es decir, el
robot se enfrenta al problema de aprender como hacer uso de los objetos observando e imitando
c6mo lo hace un humano (u otro robot). Esta claro que, en general, la imitacién es uno de los
mecanismos mas completos para el aprendizaje, no ya en robots, sino también en todos los seres
vivos [k. Dautenhahn and Nehaniv, 2002].

El aprendizaje por imitacién es un método supervisado, pero no invasivo, que permite el
desarrollo de modelos perceptivos biolégicamente inspirados, como las A f fordances descri-
tas por Gibson [Gibson, 1979]. Segun este autor, la experiencia previa del ser humano con
objetos del entorno hace posible entender cdmo relacionarse con otros elementos que desco-
noce, todo ello basdndose en las propias limitaciones de la persona y en la forma concreta de
estos objetos. La mayor parte de los trabajos en este sentido se han realizado para tareas de
manipulacién o grasping, pero muy poco, por no decir nada, se ha realizado para integrar sis-
temas de aprendizaje dentro del comportamiento afectivo de un robot. Es decir, seria interesante
dotar al robot con la capacidad de entender qué elementos estdn asociados con unas emociones
u otras, o cdmo, dependiendo de qué objeto se le ofrezca, un usuario puede modificar su estado
animico. Esto dltimo impulsa el andlisis y la implementacion de nuevos conceptos que integren
y permitan al robot aprender sobre las relaciones entre los diferentes elementos fisicos y los
estados emocionales del usuario, o como en otros enfoques, que considere la importancia del
contexto del entorno en las mismas.

Esta Tesis Doctoral profundiza en muchos de estos conceptos, tratando de solventar algunos
de los problemas antes citados. A lo largo de los diferentes capitulos de este trabajo, se trata
el problema de como dotar al robot de capacidades afectivas, de forma que pueda interactuar
con un humano de la formas mdas parecida a como lo hacemos en nuestra vida cotidiana. En
este documento se ahonda en el comportamiento afectivo de un robot durante la comunicacion,
como disponer de un modelo de comportamiento, aprendido durante la interaccidn, para hacer
mads natural lo que de por si, una comunicacién con un robot, parece contra natura.

1.2. Objetivos

Los objetivos de esta Tesis Doctoral se centran en el desarrollo e implementacion de siste-
mas inteligentes, capaces de aprender habilidades sociales por medio de la adquisicién y proce-
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samiento de la informacién de su entorno de un modo similar al humano. Especificamente, el
trabajo presentado estd enfocado en el desarrollo de sistemas que sean capaces de comprender
y responder a gran parte de las intenciones y emociones humanas durante una comunicacion
natural entre un humano y un agente robético antropomorfico. Tanto el lenguaje natural usado
en la interacciéon como las acciones llevadas a cabo sobre diferentes elementos del entorno son
usados en este trabajo para dotar al robot con capacidades emotivas.

La principal hipétesis que sustenta esta Tesis Doctoral es que un robot puede llegar a ser
capaz de aprender a interaccionar de una forma natural, modificando su respuesta emocional
segln el contexto de la interaccion y llegado el caso, facilitar un cambio emocional en el in-
terlocutor. Todo ello conlleva el desarrollo de una serie de algoritmos que permitan no sélo
el reconocimiento del estado emocional del humano, sino ser capaz de generar un conjunto
basico de emociones para tal fin. A su vez, es necesario facilitar al robot con capacidades de
aprendizaje de comportamiento emocionales, de forma que sus acciones y reacciones puedan
ser adaptadas al contexto de la comunicacion.

El uso del lenguaje natural para reconocer e imitar la informaciéon emocional del usuario
por medio de agentes sociales se presenta como uno de los retos principales en este trabajo.
A lo largo de esta Tesis se intenta cubrir una gran gama de formas de comunicacion, tanto
verbales como no verbales, mediante sistemas de reconocimiento que analicen este tipo de
informacion afectiva y sean capaces de responder a través de las capacidades y limitaciones
fisicas del robot. Ademas, se establece un marco para la generacion de emociones por parte
del robot, de forma que éste pueda llegar a imitar las emociones detectadas previamente. Este
sistema de generacion de emociones se plantea como un sistema no cerrado, adaptable al uso
de cualquier robot que disponga de la capacidad de expresar emociones mediante movimientos
faciales, gestos corporales o el habla.

Sin lugar a dudas, el gran reto perseguido en esta Tesis Doctoral consiste en dotar al robot
con la capacidad de interaccionar de forma natural con un usuario concreto. Ello conlleva el
uso, por parte del robot, de informacién afectiva. De esta forma, se ha incluido como objetivo
principal la definicion de un sistema de aprendizaje del comportamiento afectivo del robot que
tome como base la observacion del usuario y su propia relacion con el entorno.

Por altimo, para completar el estudio y probar el sistema de aprendizaje propuesto, se plan-
tea la realizacidn de una serie de experimentos reales para cada uno de los sistemas a desarrollar
en este trabajo. De los resultados de estos experimentos se espera obtener interesantes conclu-
siones que pueden abrir nuevas hipdtesis y lineas de trabajo futuro.

1.3. Contribuciones

Las contribuciones de esta Tesis Doctoral estdn relacionadas con el campo cientifico de
la Interaccion Humano-Robot. A lo largo del trabajo presentado se han realizado diferentes
aportaciones que se concretan en sistemas y métodos que hacen uso, durante una interaccion
real, de informacion afectiva, agentes robdticos antropomorficos y elementos del entorno. A
continuacion se describen las principales contribuciones de esta Tesis:

I Reconocimiento e imitacion de emociones

En una comunicacion entre humanos, la informacién transmitida entre los interlocutores
no solo es informacion verbal, sino que un alto contenido del mensaje lo ofrece la comu-
nicacién no verbal. En el caso de interacciones entre robots y humanos, para dotar a las
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mismas de naturalidad, se ha desarrollado un reconocedor de emociones multimodal. Este
sistema toma diferentes fuentes de informacién para extraer la emocion humana. La ex-
presion facial, los movimientos corporales, asi como el habla del interlocutor durante una
comunicacion natural, son analizados de forma independiente para extraer caracteristicas
visuales y auditivas que permitan estimar el estado emocional entre un conjunto discreto.
Como aportaciones principales, se han implementado dos sistemas de reconocimiento de
emociones independientes para la expresion facial. El primero de ellos hace uso de la
imagen de color obtenida por una cdmara estandar. El segundo de estos sistemas emplea
una cdmara RGB-D para usar la informacion de profundidad en el proceso de estimacion.

Una de las formas mds simple de comunicacién entre un humano y un robot es aquella
en la que el robot realiza una imitacién de los movimientos y expresiones del humano.
Basindose en el lenguaje natural, esta Tesis ha implementado un sistema de generacion
de emociones que es usado como sistema de imitacion durante una comunicacion afec-
tiva. La principal aportacion en este punto es el modelado de cada una de las emociones
basicas como un conjunto de movimientos faciales y del cuerpo del robot, asi como mo-
dificaciones en el habla sintetizada. Este sistema de generacion de emociones no esta li-
gado a ningln agente en particular y puede ser usado por cualquier robot antropomorfico,
adaptidndose a las propias limitaciones impuestas por el disefio del mismo.

II Sistema de aprendizaje de comportamientos afectivos basado en affordances
emocionales

La principal aportacion de esta Tesis Doctoral es el sistema de aprendizaje de comporta-
mientos afectivos para un robot auténomo. Este sistema hace uso de un concepto intro-
ducido en este trabajo, las affordances emocionales, para representar la relacion existente
entre los objetos del entorno, la reaccién que debe tener el robot ante los mismos y el
efecto sobre el usuario de dicha reaccién. Visto de otro modo, las affordances emocio-
nales generan una relacion real entre los estados emocionales del usuario y los cambios
que sufre dependiendo de los miultiples elementos del entorno y de la propia respuesta
emocional del agente robodtico. Con este sistema de aprendizaje se consigue un primer
paso para orientar de forma auténoma el estado emocional del interlocutor durante una
interaccion.

Dentro de este mismo tépico, una segunda contribucion relevante esta asociada al uso
de modelos de comportamiento emocional en el robot, los cuales utilizan el sistema de
aprendizaje de esta Tesis para orientar el estado del interlocutor durante la comunicacion.

III Experimentos

Por ultimo, el conjunto de experimentos tratados en esta tesis permitieron verificar y
cuantificar las diferentes técnicas y métodos presentados en cada capitulo en un entorno
controlado (escenario afectivo) y con usuarios no entrenados.

1.4. Estructura del documento

Esta Tesis Doctoral estd organizada en una serie de partes diferenciadas, cada una de ellas
divididas a su vez en un conjunto de capitulos. Estos capitulos desarrollan los contenidos aso-
ciados, tanto los conceptos basicos necesarios para su comprension, como la revision de la
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literatura relacionada con el trabajo realizado y, en su caso, los experimentos que demuestran la
funcionalidad de cada sistema. En las dos partes que describen los principales enfoques plan-
teados en esta Tesis, se ha optado por incluir la revision del estado del arte al comienzo de las
mismas, en lugar de realizar una revision de la literatura en cada capitulo.

I Sistemas de reconocimiento e imitacion de emociones

Los sistemas de reconocimiento e imitacion descritos en la Parte I tienen como propdsito
la adquisicion de la informacién emocional del usuario a través de tres diferentes enfo-
ques basados en el lenguaje natural y un enfoque multimodal. Estos enfoques analizan
la informacién asociada a las expresiones faciales, lenguaje corporal y la voz humana,
respectivamente, para estimar el estado emocional, el comportamiento y los movimientos
de las articulaciones del usuario que puedan ser imitadas a posteriori por las habilidades
fisicas de un agente robdtico social.

En el caso de los Capitulos 3, 4, 5 y 6, se describen los sistemas implementados para el
reconocimiento del estado emocional del usuario mediante diferentes modos de comuni-
cacion, verbal y no verbal. Por un lado, los Capitulos 3 y 5 se basan en el andlisis del
lenguaje corporal (comunicacion no verbal), a través del andlisis de la expresion facial y
de los movimientos corporales. Las caracteristicas extraidas en el anélisis, asi como los
experimentos llevados a cabo son descritos en ambos capitulos. Por otro lado, el Capitulo
4 realiza un proceso de extraccion y clasificacion similar a los presentados en los capitu-
los anteriores, utilizando en este caso la comunicacion verbal y caracteristicas acusticas
extraidas de los elementos claves de la prosodia de la voz. El Capitulo 6 esta basado en un
sistema de reconocimiento multimodal, que utiliza tanto la informacién visual relaciona-
da a las expresiones faciales, como la informacién verbal asociada a la voz para estimar el
estado emocional del usuario. Finalmente, el Capitulo 7 presenta el método de imitacion
y generacion de emociones aportado en este trabajo.

Los experimentos descritos en esta parte son realizados tanto con usuarios no entrenados
en comunicaciones reales como con bases de datos obtenidas de la literatura.

II Sistema de aprendizaje de comportamientos afectivos basado en affordances
emocionales

La Parte II de esta Tesis Doctoral describe el sistema de aprendizaje de comportamientos
afectivos implementado. El término affordances emocionales es introducido en el Capitu-
lo 8, asi como su diferencia con respecto a las tradicionales affordances perceptuales usa-
das en la literatura para el aprendizaje, por parte del robot, de tareas de manipulacion de
objetos del entorno. En el Capitulo 9 se presenta en detalle la metodologia empleada en
esta teoria por medio de todos los elementos (i.e., objetos, marcas, agentes humanos y
robéticos) necesarios en el proceso de aprendizaje y evaluacién dentro de un escenario
afectivo real.

En el Capitulo 10 se describe el desarrollo e implementacion de los diferentes experi-
mentos relacionados con las affordances emocionales, asi como los resultados obtenidos
dentro de un escenario afectivo. La estructura propuesta en este capitulo se centra en un
método de aprendizaje que permita al robot afectar u orientar el estado emocional del
usuario por medio de estimulos afectivos.
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III Conclusiones y trabajo futuro

La Parte III resume el trabajo realizado durante esta Tesis Doctoral. En el Capitulo 11 se
describen las conclusiones mas relevantes de este documento, ademas de proveer una des-
cripcion detallada de las principales contribuciones, mientras que el Capitulo 12 describe
las lineas de trabajo futuro en este campo.

IV Publicaciones

El Capitulo 13 describe la lista de trabajos publicados, segin su orden cronolégico, du-
rante el desarrollo de esta Tesis Doctoral.

V Apéndice, Indice y Bibliografia

Esta Tesis concluye con un apéndice, un indice alfabético y la bibliografia consultada
durante el desarrollo del trabajo. Por su parte, el apéndice se divide en A, B y C, que
describen de forma detallada aquellas librerias externas usadas en la implementacion de
cada uno de los sistemas desarrollados, mientras que el indice alfabético ayuda al lector a
encontrar los términos incluidos en este documento, y que son resaltados en el texto con
el simbolo 4/ en los margenes.



Parte I

Sistemas de reconocimiento e imitacion de
emociones






Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Emociones humanas

Dentro del campo de la psicologia, durante décadas los investigadores han intentado llegar
a una comprension comun acerca de ;Qué es una emocion?, o qué se puede considerar una
emocion. Realmente no existe una comprension global de este término, a pesar de que cada
humano tiene un conocimiento relativo del concepto, y que incluso tiene la capacidad innata de
reconocer y generar fisicamente estas emociones.

En la literatura, la definicion general de este concepto suele referirse a un estado afectivo, a
menudo acomparniado de caracteristicas fisiologicas y mentales especificas, que afectan direc-
tamente los pensamientos y el comportamiento en los humanos, si bien esta definicion puede
llegar a considerarse incompleta, ya que realmente no cubre el alcance total de este concepto,
que abarca desde cambios bioldgicos, fisiologicos y del comportamiento, hasta nuestra propia
percepcion de las cosas, los organismos y del entorno.

Por este motivo, la investigacion acerca de este tema ha evolucionado constantemente en
busqueda de una definicién formal del concepto de emocion desde sus origenes, sus efectos,
sus expresiones, y su uso en la vida diaria. Esta evolucion es perceptible al analizar los estudios
de las emociones desde los grandes filésofos como Aristételes, Descartes [Descartes, 1647],
Spinozza [Spinoza, 1677], James [James, 1884] o Damasio [Damasio, 2003]. Cada una de estas
teorias entregan una vision general de las emociones desde diferentes puntos de vistas asociados
a multiples campos de investigacion, como la psicologia, la medicina o la sociologia, entre otros.

Dentro de lo que se conoce como la Teoria de las Emociones, se pueden observar corrientes
predominantes desde diferentes puntos de vistas, destacando las fisioldgicas, las neuroldgicas y
las cognitivas. Las primeras, las teorias fisioldgicas, sugieren que las emociones son generadas
por cambios en el cuerpo de los humanos. En las teorias neuroldgicas, se postula la hipdtesis
de que la actividad neuronal del cerebro genera respuestas emocionales. En cambio, las teorias
cognitivas describen que los pensamiento y procesos mentales formulan las estados emociona-
les en las personas. Es importante considerar la importancia de estos principios que, a pesar
de poseer enfoques diferentes, describen una relacion directa entre los cambios fisiologicos y
mentales con respecto a las emociones.

En este capitulo de revision del estado de la cuestion, a pesar de que se pueden encontrar
multiples enfoques del concepto de emociones, solo se describirdn teorias que sean aplicadas
o que tengan relacion en el contexto de la robética, como las mencionadas en trabajos como
[Fong et al., 2003]. Estos autores hacen referencia a tres enfoques reconocidos que describen la

9
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teoria de las emociones en humanos:

= En el primero, se cita a uno de los trabajos mds extendidos y difundidos acerca de la teoria
de las emociones, como es el estudio de P. Ekman recogido en su libro [Ekman, 1999].
En sus trabajos, Ekman intenta clasificar las emociones en seis categorias discretas y
primarias, y las define como universales y biolégicamente basicas.

= El segundo enfoque tiene como objetivo categorizar las emociones en escalas continuas
y dimensiones bdsicas, asociadas a la Fzcitacion y la Valencia. Este tipo de trabajo es
descrito en [Schlossberg, 1954] y [Russell, 1980].

= En el tercer enfoque se presenta una teoria que fusiona lo mds importante de los estudios
antes descritos, haciendo uso de categorias discretas y escalas continuas. Este ultimo se
describe en trabajos como [Plutchik and Kellerman, 1980].

Estos enfoques fueron seleccionados de la literatura debido a que representan algunas de las
visiones mas significativas y complejas respecto a la teoria de las emociones. A continuacién
se profundiza en los contenidos de esta teoria, por estar directamente relacionado con el trabajo
presentado en esta Tesis Doctoral.

2.1.1. Teoria de emociones de Ekman

La teoria de las emociones propuesta por Ekman tiene como objetivo normalizar las emo-
ciones del ser humano, esto es, categorizar las emociones en un concepto que las defina como
discretas, cuantificables y fisicamente distintas. Para lograr esto, Ekman se basé en el principio
descrito originalmente por Darwin [Darwin, 1872], acerca de como las expresiones faciales son
universalmente percibidas y relacionadas con una emocion especifica, incluso con usuarios de
diferentes culturas que no poseen un conocimiento previo acerca de qué expresion representa
cada emocion. En [Ekman et al., 1983], se corroboré este principio por medio de un experi-
mento donde una serie de actores representaban diferentes expresiones faciales, mientras se
analizaban los cambios psicoldgicos y fisicos para cada una de estas expresiones.

Este experimento arrojé como resultado que las emociones son reconocidas universalmente,
incluso sin un aprendizaje que asocie las expresiones faciales con emociones especificas. Esto
ultimo permitié a Ekman describir una conjunto de seis emociones bdsicas, con caracteristicas
bioldgicas y psicoldgicas tnicas, que se corresponden con el enfado, el miedo, la felicidad, la
tristeza, el disgusto y la sorpresa.

2.1.2. Teoria de emociones de Russell

En el caso del enfoque dado por Russell, se afirma que es posible relacionar los espacios
emocionales en un sistema de referencia de dos dimensiones. En este sistema, el primer eje X
estard asociado a la Valencia de las emociones en un orden del positivo (0°) al negativo (180°),
mientras, en el eje Y estard asociado al nivel de Excitacion (llamado a veces de Activacion)
en un orden del positivo para altos niveles de excitacion (90°) y negativo para bajos niveles de
excitacion (270°). Este modelo que categoriza las emociones de acuerdo a la valencia y el nivel
de excitacion es denominado modelo circumplejo del afecto de Russell, y se ilustra en la Figura
2.1.
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Figura 2.1: Modelo Circumplejo del afecto de Russell; La valencia es representada por 0° (posi-
tiva) y 180° (negativa), mientras, el nivel de excitacion es representado por 90° (elevado) y 270°
(bajo) (Figura adquirida de la publicacién [Russell, 1980])

A continuacion, y basdndose en esta teoria, se describen brevemente las dimensiones utiliza-
das para representar y categorizar las emociones a partir de los niveles de activacion y valencia:

1. Valencia: es un concepto que permite evaluar de forma positiva o negativa una emocion
por parte de un usuario [Lang et al., 1990], basdndose en la percepcion y reaccion de
estimulos externos. Este concepto sigue la hipétesis de que estados emocionales con la
misma valencia estan asociados a respuestas emocionales similares por parte del humano.

Las emociones con valencia positiva, dentro de los cuadrantes C'1 y C'4, estdn asociados
a estados emocionales como la felicidad, la sorpresa o la calma. Por su parte, las emocio-
nes con valencia negativa, dentro de los cuadrantes C'2 y ('3, estdn asociados a estados
emocionales como el miedo, el enfado o la tristeza.

2. Nivel de excitacion: es un factor cuantitativo utilizado para evaluar el nivel de excitacion
de una emocion, relacionado a factores perceptibles como los movimientos, las expresio-
nes y otras respuestas fisicas.

En el caso de las emociones con un alto nivel de excitacion, dentro de los cuadrantes
C1y C2, estan asociados estados emocionales como la felicidad, la sorpresa o el miedo.
Mientras, en las emociones con bajo nivel de excitacién, dentro de los cuadrantes C'3 y
(4, se encuentran los estados emocionales como la calma, el disgusto o la tristeza.

A pesar de los descrito anteriormente, lejos de las condiciones de los estudios realizados en
muchas otras publicaciones, el nivel de excitacion o valencia dentro de cada estado emocional
suele variar entre diferentes personas, en algunos casos debido el entorno. No obstante, esta
variacion sélo se refiere al nivel de la valencia y de excitacidn, sin cambiar de cuadrante en el
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| Cuadrante | representacién Valencia/Intensidad |
Cl Valencia Positiva (0°) y Nivel de excitacién Positivo (90°)
Cc2 Valencia Negativa (180°) y Nivel de excitacion Positivo (90°)
C3 Valencia Negativa (180°) y Nivel de excitacion Negativo (270°)
C4 Valencia Positiva (0°) y Nivel de excitacion Negativo (270°)
Neutral zona de valencia y nivel de excitacion neutral

Cuadro 2.1: Clasificacion de los estados emocionales segin su cuadrante en el modelo de Rus-
sell [Russell, 1980].

modelo de Russell (Ver Cuadro 2.1). Esto suele estar justificado en los estudios de Darwin que
describen el hecho de que los estados emocionales conllevan una cierta disposicion a actuar de
una manera determinada.

Finalmente, en los trabajos de Russell [Russell, 1980] se describen una cantidad de 28 pa-
labras (af fect word [Whissell et al., 1986]) que representan los estados emocionales de los
humanos en el modelo circumplejo (Ver Figura 2.1). Sin embargo, estos estados emocionales
no son todos emociones discretas y varian constantemente durante el tiempo, lo cual demuestra
la importancia de otros enfoques como el presentado por Ekman y Freisen, que normalizan las
emociones en Unicamente seis categorias primarias diferentes.

2.1.3. Teoria de emociones de Plutchik

Dentro de la literatura, este tercer enfoque fue descrito por R. Plutchik
[Plutchik and Kellerman, 1980], y se presenta como uno de los estudios mds completos
y analizados en la psicologia actual. A diferencia de otros autores, Plutchik no considera
a las emociones como simples estados emocionales asociado al concepto de Emociones
Basicas, sino que analiza este término como un tema aun mas complejo. Esto se debe a que las
emociones presentan caracteristicas unicas que les permiten evolucionar a lo largo del tiempo,
con el fin de elevar las capacidades reproductivas y de supervivencia de cada organismo,
describiendo que las emociones bioldgicamente primitivas suelen ser el detonante en conductas
asociadas a situaciones de supervivencia. Por ejemplo, la respuesta del miedo en situaciones de
peligro nos inspira a respuestas como escapar, pelear o simplemente no moverse.

Para explicar lo anterior, Pluchik describe diez postulados en los que se apoya su teoria de
la evolucion de las emociones bésicas:

1. Animales y humanos: el concepto de emocion es aplicable a todos los niveles evolutivos y
se aplica tanto a animales como humanos, debido a que ambos experimentan las mismas
emociones de forma similar.

2. Historia evolutiva: las emociones poseen una historia evolutiva y han evolucionado en
diversas formas de expresion en las distintas especies.

3. Principios de supervivencia: las emociones cumplen una funcién adaptativa en la tarea
de ayudar a los organismos a lidiar con los problemas fundamentales de la supervivencia
que plantea el medio ambiente.
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4. Patrones prototipo: a pesar de las diferentes formas de expresion de las emociones en
diferentes especies, existen ciertos elementos comunes, o patrones, que se pueden identi-
ficar.

5. Emociones bdsicas: hay un pequeiio nimero de emociones bdsicas o primarias.

6. Combinaciones: todas las demds emociones son estados mixtos o derivados; es decir, que
se producen como combinaciones, mezclas o compuestos de las emociones primarias. Por
ejemplo, el amor es una combinacién de alegria (emocidn primaria) y confianza (emocioén
primaria).

7. Construcciones hipotéticas: se reconoce que las emociones primarias son construccio-
nes hipotéticas o estados idealizados cuyas propiedades y caracteristicas sélo se pueden
inferir de varios tipos de pruebas.

8. Opuestos: las emociones primarias se clasifican en pares de opuestos polares. Por ejem-
plo, la alegria es lo opuesto a la tristeza, anticipacion es lo opuesto de sorpresa y el
disgusto es lo opuesto de confianza.

9. Similitud: todas las emociones tienen diferentes grados de similitud entre si.

10. Intensidad: cada emocioén puede existir en diversos grados de intensidad o niveles de
excitacion.

Siguiendo estos diez postulados, la teoria de Plutchik trabaja bajo el concepto de ocho emo-
ciones bdésicas, que se concretan en la alegria, la confianza, el miedo, la sorpresa, la tristeza,
la anticipacidn, la ira y el disgusto. Todas estas emociones primarias se pueden combinar para
generar emociones secundarias o terciarias denominadas Dyad. No obstante, la existencia de
relaciones entre multiples emociones asociadas a postulados como emociones opuestas 0 com-
binadas, llevo a Plutchik a crear la rueda de las emociones que se ilustra en la Figura 2.2. En
esta figura se observa como la intensidad de las emociones disminuye a medida que se aleja del
centro, y aumenta a medida que se acerca al mismo. Visualmente esto se representa a través de
la intensidad del color, siendo més oscuro el color de la emocién con una mayor intensidad.

2.1.4. Comparativa

En la literatura relacionada con este campo de investigacion, es comun encontrar multiples
estudios asociados a la teoria de las emociones. Como se ha comentado anteriormente y como
se ha podido comprobar con los tres enfoques analizados, incluso entre los propios investiga-
dores mas relevantes se discrepa con respecto al nimero exacto de emociones basicas en los
humanos. Esta discrepancia entre el nimero de emociones bésicas es recogida por algunos au-
tores en sus resimenes, como es el caso del trabajo presentado en [Ortony and Turner, 1990],
donde se analiza las diferentes emociones consideradas por diferentes autores, como se ilustra
en el Cuadro 2.2. En la literatura también es posible encontrar revisiones similares centradas en
ciertos campos especificos, como es el caso de [Cowie and Cornelius, 2003], que se basaba en
el andlisis del habla y su relacion con las emociones.
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Figura 2.2: Rueda de las emociones de Plutchik (Figura obtenida desde la publicacién
[Plutchik, 2002]).

2.1.5. Las emociones en Interacciones humano-computador y humano-
robot

vV Dentro de la interaccién Humano-Computador ( IHC ), el término computacion a fectiva
(affective computing) descrito por R. Picard [Picard, 2000], representa el concepto de que las
maquinas necesitan ser capaces de reconocer, interpretar € incluso imitar emociones humanas.
El objetivo detrds de esta hipdtesis es que los sistemas informéticos precisan percibir informa-
cidn visual o auditiva, de forma similar a la humana, para identificar las emociones del usuario.

El uso de la informacion emocional por parte de sistemas computacionales estd destinado a
proveer una interaccién natural con el usuario, mediante el uso de modelos de comportamiento
social que intenten emular la interaccion entre organismos vivos. Para ello se precisa de sistemas
que adquieran informacién emocional de los usuarios, y con respecto a esto, es necesario el
uso de sensores pasivos que capturen toda la informacion visual y acustica relacionada con
los movimientos y el comportamiento de los humanos. Esta informacion serd posteriormente
analizada y procesada para obtener datos acerca de los elementos de la comunicacion verbal
(por ejemplo, la voz) o no verbal (como las expresiones faciales o el lenguaje corporal) que
estan afectados directamente por las emociones.

V Por otro lado, en una interaccion humano-robot ( IHR ), esta informacién emocional ad-
quiere una caracteristica especial, debido a que los robots pueden no sélo reconocer este tipo
de informacidn, sino también generar la misma, mejorando significativamente la percepcion de
la naturalidad por parte del usuario. Estas emociones generadas por los agentes, denominadas
emociones artificiales, tienen como objetivo realimentar la interaccién y afectar el estado
emocional del usuario, siguiendo la propia teoria de las emociones.
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Tanto en las IHC como en las IHR existen diferentes formalizaciones de los estados emocio-
nales de los humanos, los cuales son utilizados en los sistemas de reconocimiento de emociones
basados en expresiones faciales, voz humana o lenguaje corporal, entre otros. A continuacion,
se describirdn brevemente los mas importantes.

= [a primera formalizacion estd basada en los estudios de Ekman [Ekman et al., 2002], el
cual presenta un sistema de categorizacidn con seis emociones basicas (enfado, disgusto,
miedo, felicidad, tristeza y sorpresa).

= [a segunda formalizacion se basa en los trabajos de Parrott [Parrott, 2001], quien describe
un método de categorizacion de 136 estados emocionales, divididos en grupos de emocio-
nes primarias, secundarias y terciarias. Este trabajo también cuenta con seis emociones
primarias: amor, alegria, sorpresa, enfado, tristeza y miedo.

= [a tercera y ultima formalizacion tiene su origen en los estudios de Plutchik
[Plutchik and Kellerman, 1980], quien divide las emociones de los humanos en primarias,
secundarias y terciarias, por medio de su propio sistema de categorizaciéon denominado
Rueda de las emociones de Plutchik. Este sistema cuenta principalmente con 8 emociones
basicas, la alegria, la confianza, el miedo, la sorpresa, la tristeza, la anticipacion, la ira 'y
el disgusto.

Entre estas formalizaciones, el enfoque més utilizado dentro del campo del reconocimien-
to de emociones estd ligado con los trabajos de Ekman, debido principalmente a la enorme
implicacion de sus estudios en la normalizacion de las emociones dentro de los sistemas de
reconocimiento basados en expresiones faciales.

Por altimo, el objetivo final en la incorporacién de este tipo de informacion emocional den-
tro de la IHR (o THC) es mejorar aspectos como la empatia, la atencién, o la naturalidad de
la interaccién. Para ello, normalmente estos sistemas, luego de reconocer una emocion, actian
segtn didlogos basados en normas sociales y con diferentes modalidades de comunicacién (por
ejemplo, la voz o el lenguaje corporal). La influencia en la comunicacién del intercambio de
informacién emocional entre un agente robdtico y las personas es analizado en algunos trabajos
como [Paiva et al., 2004] y [Breazeal, 2002] .

2.2. Ellenguaje natural en IHR afectivas

En la actualidad, las nuevas técnicas desarrolladas para interacciones entre robots y humanos
se centran en la utilizacion de algoritmos y métodos que permiten al usuario comunicarse y, por
tanto, relacionarse con los robots de forma similar a como lo hacen los humanos. Del conjunto
de técnicas estudiadas, el lenguaje natural desempefia uno de los papeles fundamentales, siendo
el método natural de comunicacion que un humano adquiere de forma espontdnea desde su
entorno, y que es utilizado para transferir ideas, conceptos, emociones e intenciones durante
una interaccion. Los lenguajes o idiomas, como el espaiol, son considerados lenguajes naturales
puesto que se originaron de forma espontdnea entre un grupo de individuos como una necesidad
para comunicarse. Durante afios ha sido el método més estudiado para hacer mas naturales las
IHR, pero aun asi, todavia permanecen varios aspectos relevantes sin resolver.

Para obtener una interaccion mdés real y mds creible, los sistemas de IHR deben ser
capaces de responder apropiadamente a los usuario por medio de reacciones afectivas



16 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

[Zeng et al., 2008], pero también conocer el estado emocional del usuario y actuar en conse-
cuencia. Dado que el lenguaje natural estd intimamente relacionado con la comunicacion hu-
mana, las emociones se transmiten por medio de informacion verbal y no verbal, o lo que es lo
mismo, utilizando diferentes canales de comunicacién (por ejemplo, la voz, el lenguaje corpo-
ral o los propios gestos y expresiones faciales). Es necesario, por tanto, dotar a los robots de
capacidades para reconocer y generar emociones durante la interaccion [Picard, 2000].

Dentro de una interaccién entre un humano y un robot, los sistemas de reconocimiento de
emociones hacen uso del lenguaje natural para extraer informacién del estado emocional del
interlocutor. Muchos de estos sistemas trabajan con un tnico modo o canal de informacion,
como son los sistemas basados en voz, en expresiones faciales o en el andlisis del lenguaje
corporal. Sin embargo, los ultimos trabajos presentan sistemas multimodales, esto es, sistemas
que hacen uso de mas de un canal de informacién para estimar la emocién humana. Para ello,
precisan de sistemas de sincronizacion de cada uno de los modos, asi como la capacidad de
combinar las salidas en una dnica emocién. Normalmente, en estos sistemas se suele utilizar
un enfoque basado en una modalidad predominante, como las expresiones faciales, y reforzar
la salida del sistema con la informacion emocional obtenida desde otras fuentes, como la voz
[Sebe et al., 2005], [Jaimes and Sebe, 2005].

Por su parte, para generar emociones durante una IHR el robot también puede hacer uso de
estos mismos canales de comunicacion. En el caso de la voz, por ejemplo, las reacciones afecti-
vas se logran modificando caracteristicas de la prosodia (por ejemplo, el énfasis o la intensidad).
De igual forma, el robot puede generar expresiones faciales o0 movimientos corporales a la hora
de reaccionar afectivamente [Breazeal, 2002]. Estd claro que el propio disefio del robot facilita
estas expresiones, y por ello es importante que disponga de elementos moviles para asemejar
estas emociones a las humanas.

Finalmente, es importante mencionar que el uso del lenguaje natural asociado a la informa-
cién emocional en didlogos con robots no es suficiente para generar una sensacion de natura-
lidad en el dialogo. No son sélo los canales de comunicacion, ni la capacidad para percibir o
generar la informacién emocional en una interaccidon lo que compone este tipo de dialogo, sino
que existen unas caracteristicas sociales, culturales y del propio contexto de la situacién que
son las que realmente generan un dialogo basado en el lenguaje natural entre seres humanos
[Fong et al., 2003].

A continuacién se analizan los principales canales de comunicacién usados en IHR afecti-
vas, y los principales trabajos que encontramos en la literatura.

2.2.1. Voz humana

La voz humana es uno de los medios de comunicacion mds eficiente para la transmision de
ideas, emociones e intenciones dentro del lenguaje natural. Este canal representa un método no
invasivo para el intercambio de informacion, que ha sido utilizado en el mundo de la robética
en numerosas aplicaciones. Esta amplia gama de usos de la voz humana esta relacionada con el
hecho de que tiene la capacidad de intercambiar dos tipos de informacién en una interaccion: la
objetiva y la subjetiva. La primera informacion suele estar relacionada al contenido del mensaje
verbal que se transmite por medio del canal. Mientras, la segunda informacion estd relacionada a
las emociones del locutor que se transmiten mediante el habla, la cual suele ser identificada por
medio de cambios en las caracteristicas acusticas, principalmente pertenecientes a la prosodia,
tales como el pitch, la velocidad de la voz, el énfasis o la energia.
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Por un lado, en relacién a la informacién objetiva durante la IHR, los robots suelen estar
equipados con sistemas Text-to-Speech (TTS), que permiten, a partir de informacién de texto,
generar audio sintético. Esto abre un interesante abanico de posibilidades, sin embargo, estos
sistemas estdn limitados y hoy por hoy, la naturalidad de la comunicacion suele ser bastante
escasa. En casi todos los sistemas TTS, comerciales o gratuitos, el humano percibe este tipo de
mensaje como un discurso mondtono y artificial (no el contenido del mensaje en si, s6lo la forma
de transmitirlo), lo que suele provocar bastante rechazo [Bartneck, 2002]. La voz generada no
posee ningln cambio significativo relacionado con el énfasis, el volumen o el pitch, siendo
estos cambios comunes en la voz humana. Cémo de limitado estdn los sistemas TTS a la hora
de generar mensajes con carga emotiva respecto a otros canales como las expresiones faciales o
el lenguaje corporal se ha estudiado en trabajos como [Bartneck, 2002].

Para solucionar este problema, existen estudios que intentan emular la informacién emo-
cional dentro de mensajes verbales sintéticos a través de sistemas TTS. Uno de los trabajos
mas representativos es el desarrollado por Cahn [J.Cahn, 1990], que comienza analizando los
cambios en la prosodia de la voz en cada estado emocional hasta crear un modelo que permita
manipular determinados sistemas TTS y asi generar contenido emocional a través de mensajes
verbales. En los dltimos afos se han implementado técnicas que consideran las componentes
emocionales en la sintesis de voz, la mayoria para el idioma inglés [Murray and Arnott, 1993],
[Hoult, 2004]. En el caso del idioma espafiol, existen estudios que centran el andlisis prosédico
del espanol y su relacidn con las emociones [Montero et al., 1999] , [Iriondo et al., 2000]. Al-
gunos de estos sistemas que expresan diferentes tipos de estados emocionales por medio de la
voz, fueron desarrollados para plataformas robédticas con métodos de vocalizacién como el del
robot Kismet [Breazeal, 2002].

Por otro lado, como se ha comentado anteriormente, la voz no s6lo permite la transmision de
informacion objetiva, sino también subjetiva, relacionada con la emocion de los interlocutores.
Dentro de las IHR, la mayor parte de los trabajos que estudian el reconocimiento de las emocio-
nes por el andlisis del habla categorizan la informacion del estado emocional del usuario en seis
emociones bdsicas, las cuales estan basados en los estudios desarrollados por Ekman. Realmen-
te, el uso de estas emociones bdsicas en estos trabajos no ofrece una justificacion detallada de
la razén de la misma, aun mas si se incluyen los aspectos mas relevantes de la voz, pero se pre-
senta como una normalizacion valida que ha sido desarrollada y discutida a través de multiples
estudios como [Sebe et al., 2005]. Un ejemplo del uso de las emociones basicas dentro de los
sistemas de reconocimiento es posible encontrarlo en trabajos como [Murray and Arnott, 1993],
donde se estudia la correlacion existente entre algunos estados emocionales y las caracteristicas
acusticas pertenecientes a la prosodia de la voz humana. Esta correlacion es descrita brevemente
en el Cuadro 2.3, que presenta como los elementos cuantitativos de la voz pueden ser asociados
con estados emocionales a través ensayos practicos.

Por su parte, la adquisicion de la informacion verbal en este tipo de sistemas usualmente
estd basado en la cuantificacion de la energia en la senal de voz, de forma que se pueda discri-
minar desde la sefial de audio, los ruidos, la musica, el sonido ambiente o la voz del usuario que
cumple con el rol de interlocutor durante la interaccion. En el caso de las caracteristicas elegidas
por los investigadores para estimar la emocidn a partir de la voz, existen estudios que definen dos
grupos de caracteristicas auditivas [[liou and Anagnostopoulos, 2010] y [Schuller et al., 2004]:
en el primer grupo se encuentran las caracteristicas de alto nivel, es decir, aquellas relacionadas
con el propio mensaje, o con caracteristicas espectrales de la sefial de voz. Estos sistemas, si
bien dan buenos resultados, tienen un fuerte problema con la dependencia que presentan a los
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fonemas, al hardware de adquisicion de sefial actstica, y el propio contenido de cada expresion
[Atassi et al., 2011]. En el segundo grupo estan las caracteristicas de bajo nivel, esto es, aque-
llas relacionadas con elementos de la prosodia [Moberg, 2007]. Gran parte de los trabajos en el
reconocimiento de emociones basados en voz suele trabajar con variables asociadas con carac-
teristicas de bajo nivel [Nogueiras et al., 2001], por su bajo coste computacional y los propios
resultados alcanzados.

2.2.2. Expresiones faciales

Las expresiones faciales se pueden definir como un conjunto de distorsiones de la actividad
muscular, en zonas especificas de la cara, para expresar una idea o un concepto. Sin lugar a du-
das, representan una de las fuentes de informacién emocional mas completas y robustas dentro
del lenguaje natural de los humanos. Dentro del concepto de expresiones faciales, uno de los
investigadores mas reconocidos de este campo como es P. Ekman, quien describe que las expre-
siones faciales son universales y representados por medio de estados emocionales especificos
basados en seis emociones bdsicas, tal y como fue presentado en la seccioén anterior. Esta ca-
racteristica de las respuestas faciales fue descrita en su trabajo [Ekman and Friesen, 1971], por
medio de la siguiente declaracion “las seis emociones estudiadas eran las que se habian encon-
trado por mds de un investigador como discriminables dentro de una misma cultura letrada’.

Las expresiones faciales juegan un rol clave en el intercambio de informacion emocional
entre humanos y robots, y parte de esta importancia la motiva la normalizacién y comprension
de las emociones dadas por Ekman. En los dltimos afios se ha desarrollado considerablemente
la técnica y hoy por hoy se consiguen tasas de aciertos elevadas en la deteccion de emociones.
Ademads, el constante desarrollo de robots sociales disefiados con caracteristicas antropomorfi-
cas o caricaturizadas facilitan la interaccion por medio de la generacion de expresiones faciales,
a través de los elementos de la cara (como la boca, las cejas, los parpados o los ojos, por ejem-
plo) [Breazeal, 2002], [Cid et al., 2014].

El reconocimiento de las expresiones faciales estd, en general, basado en el sistema FACS
(Facial Action Coding System), que se ha impuesto como el estdndar en el andlisis de las ca-
racteristicas faciales para la estimacion del estado emocional del usuario. Este sistema trabaja
identificando y categorizando el comportamiento de la actividad muscular facial de los huma-
nos en cada expresion facial, a través de las denominadas Unidades de Accién AUs (Action
Units), siendo cada AUs una distorsion facial especifica causada por la actividad muscular de
un pequefio grupo de musculos faciales. El reconocimiento de cada expresion facial esta basado
en la cuantificacién de las deformaciones de los musculos faciales en cada expresion, donde
las deformaciones musculares afectan visiblemente a los elementos de la cara, como la boca,
las cejas, entre otros. Asi, normalmente se definen las expresiones faciales como un conjunto
especifico de AUs. Dada la importancia que tienen en esta Tesis Doctoral, una descripcion mas
detalla del sistema FACS se encuentra en la Seccion A.1 del Apéndice A.

La literatura relacionada al reconocimiento de emociones es muy extensa, pues son décadas
trabajando en este tema. Existen resimenes interesantes que desglosan paso a paso la mayor
parte de los algoritmos, citando autores y métodos diferentes, y aportando estudios compa-
rativos. Un excelente trabajo, tomado como base en esta Tesis Doctoral es el presentado en
[Bettadapura, 2012]. La mayor parte de los sistemas presentan un esquema similar: parten de
la informacién visual, y de ahi extraen un conjunto de caracteristicas del rostro de la persona.
Una vez se obtienen estos elementos principales de la cara, se suele incluir un bloque clasi-



2.2. EL LENGUAJE NATURAL EN IHR AFECTIVAS 19

ficador que, dada las caracteristicas a la entrada, ofrezca una estimaciéon de la emocion a la
salida. Los sistemas de reconocimiento se diferencian en los algoritmos o estrategias concretos
de cada una de estas fases (en el tipo de caracteristicas usadas, en el clasificador elegido, etc)
[Bettadapura, 2012]. En este mismo informe se destaca como existen diferentes partes en el
rostro que permiten clasificar més facilmente las emociones, como son las cejas o la comisura
de los labios. Como punto de partida, los sistemas de deteccion y clasificacién de emociones
se dividen en tres clases fundamentales: aproximaciones basadas en el flujo 6ptico, deteccion
y seguimiento de caracteristicas y aproximaciones basadas en el alineamiento del modelo. En
realidad, hoy en dia la mayor parte de los algoritmos son una combinacion de todas estas técni-
cas e incluyen un clasificador a la hora de estimar la emocion.

La aproximacion basada en el flujo 6ptico usa campos de movimiento densos calcula-
dos en areas especificas de la cara tales como la boca y los ojos. Intenta relacionar los vec-
tores de movimiento con las emociones faciales usando plantillas de movimiento extraidas
sobre un conjunto de campos de movimiento de entrenamiento y aplicando posteriormente
Modelos ocultos de Markov (por ejemplo, los trabajos pioneros [Tsapatsoulis et al., 1999] y
[Otsuka and Ohya, 1997] entre otros, o los mas recientes como [Anderson and Owan, 2003]).
En la segunda aproximacion la estimacion de la emocidn se obtiene a partir de un conjunto
pequeino de caracteristicas relevantes en la escena. El anélisis se realiza en dos etapas: en pri-
mer lugar se procesa el frame del video para la deteccion de las caracteristicas necesarias, (los
o0jos, la nariz, la boca...), posteriormente se analiza el movimiento de dichos elementos (como
el trabajo [Bartlett et al., 2005], utilizando la transformada W avelets de Gabor o el trabajo
[Aleksic and Katsaggelos, 2006], utilizando caracteristicas del rostro extraidas en el contorno
de los labios y cejas, seguido de PCA - Principal Component Analysis). En definitiva, se basa
en la obtencion de elementos caracteristicos que facilmente puedan ser asociados a las AUs o
combinaciones de las mismas. En base a ellas, los autores obtienen la estimacidon de la emocion
detectada. La tercera aproximacion alinea un modelo 3-D de la cara para estimar tanto el movi-
miento del objeto como la orientacién, como los trabajos [Kotsi et al., 2008], realizando ambos
medidas sobre el modelo C'andide — 3. Un andlisis mds extenso puede verse en el trabajo antes
mencionado [Bettadapura, 2012].

2.2.3. Lenguaje corporal

Los ultimos estudios referentes al reconocimiento de emociones por medio de la informa-
cién visual, han llevado a los investigadores a tomar en consideracién un modo de comunicacion
muy poco explorado, como es el lenguaje corporal durante la interaccion. La relevancia de este
lenguaje con respecto a otras fuentes de informacion, como el audio, se debe a que el len-
guaje corporal posee una correlacion directa con respecto a las expresiones faciales, como se
ha estudiado en los trabajos [Meeren et al., 2005] y [Peelen and Downing, 2007]. Esta relacion
describe como el usuario expresa las mismas emociones por medio de las expresiones y el len-
guaje corporal durante la rutina diaria, lo que causa que el reconocimiento de emociones basado
en la informacidn visual, ya sea por medio de expresiones faciales o el lenguaje corporal, genere
el mismo resultado.

El reconocimiento de emociones basado en el andlisis del lenguaje corporal sigue un proce-
dimiento similar a los basados en expresiones faciales, si bien el proceso es mucho mas comple-
Jo puesto que requiere procesar una mayor cantidad de informacion relacionada con los grados
de libertad del cuerpo humano, y todo ello en tiempo real. En primer lugar, se realiza la extrac-
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cién y posterior andlisis de las caracteristicas corporales adquiridas por el robot, tomadas princi-
palmente de las manos, la cabeza, los hombros, y las piernas. A partir de las mismas, se utiliza
algin método de clasificacion para obtener la emocion. Los primeros sistemas hacian uso de
camaras RGB para adquirir la informacién visual, y a partir de las mismas obtenian caracteristi-
cas relacionadas con el movimiento humano y las emociones, como la cantidad de movimiento,
el indice de contraccion del cuerpo, la velocidad, la aceleracion o la fluidez del movimiento,
entre otros. (Ver [Kessous et al., 2010]). Sin embargo, en los ultimos afios, el desarrollo de sen-
sores que incorporan informacion de video RGB y profundidad han permitido un seguimiento
y un andlisis conciso de la informacion relacionada a la posicion 3D, lo que permite analizar de
forma dindmica la silueta 3D del usuario, abriendo un nuevo abanico de posibilidades.

Uno de los grandes problemas para valorar el uso del lenguaje corporal como fuente de
informacion en el reconocimiento de emociones, estd relacionado con el hecho de que la mayor
parte de los estudios analizados fueron realizados mediante actores, lo que no arroja resultados
significantes para su uso en aplicaciones reales. Aun asi, revisiones como la presentada en
[Fong et al., 2003], describen que mas del 90 % de los gestos corporales se producen durante
el proceso del habla, proporcionando gran parte de la informacion redundante necesaria en la
interaccion [Krauss et al., 1991], [McNeill, 1992].

Por otro lado, en relacion con la generacion de reacciones afectivas, en [Nakata et al., 1998]
se describe un ejemplo interesante del uso del lenguaje corporal para expresar estados emocio-
nales por medio de un robot. El robot, en este caso, expresa impresiones emocionales mediante
varios bailes que son medidos y comparados con las categorias recogidas en el Anélisis de Mo-
vimiento Laban [Laban, 1980]. Esta teoria reciente relacionaba el movimiento en la danza con
las emociones, que se ha extendido igualmente a otros campos de aplicacion, incluida la THR.

Finalmente, en el Cuadro 2.4 se resumen los niveles de activacion y valencia con respecto
a movimientos o gesto especificos. Estos datos fueron analizados desde los estudios mas rele-
vantes en este campo [Kessous et al., 2010]). Mientras, extraido del trabajo [Fong et al., 2003]
se presenta el Cuadro 2.5, que describe la relacién entre algunos movimientos del cuerpo con
respecto a un limitado nimero de estados emocionales, siendo estos movimientos, en muchos
casos, involuntarios y donde se genera una gran cantidad de intensidad emocional que los hace
visibles a simple vista.
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|

\ Emociones basicas

Criterios de inclusion

Plutchik
[Plutchik and Kellerman, 1980

Aceptacion, enfado, anticipacion, dis-
| gusto, alegria, miedo, tristeza, sorpresa

Relacion con procesos
bioldgicos adaptativos.

Arnold [Arnold, 1960]

Enfado, aversion, coraje, abatimiento,
deseo, desesperacién, miedo, odio, es-
peranza, amor, tristeza

Relacién con las tenden-
cias de accion.

Ekman [Ekman et al., 2002]

Enfado, disgusto, miedo, alegria, triste-
za

Expresiones faciales uni-
versales

Frijda [Frijda, 1986]

Deseo, felicidad, interés,

asombro, tristeza

sorpresa,

Formas de accién disponi-
bles

Gray [Gray, 1982]

Rabia y terror, ansiedad, alegria

Estructurado (invariante)

Izard [Izard, 1971]

Enfado, desprecio, disgusto, angustia,
miedo, culpa, interés, alegria, vergiien-
7a, sorpresa

Estructurado (invariante)

James [James, 1884]

Miedo, dolor, amor, rabia

Implicacién corporal

McDougall
[McDougall, 1926]

Enfado, disgusto, euforia, miedo, sumi-
sién, emocidn tierna, asombro

Relacion con los instintos

Mowrer [Mowrer, 1960]

Dolor, placer

Desaprender los estados
emocionales

Oatley

Enfado, disgusto, ansiedad, felicidad,

[Oatley and Johnsin-Laird, 1987tristeza

No requieren contenido
proposicional.

Panksepp [Panksepp, 1982]

Esperanza, miedo, rabia, panico

Estructurado (invariante)

Tomkins [Tomkins, 1984]

Enfado, interés, desprecio, disgusto,
angustia, miedo, alegria, vergiienza,
sorpresa

Densidad de
neuronal.

actividad

Watson [Watson, 1930]

Miedo, amor, rabia

Estructurado (invariante)

Weiner
[Weiner and Graham, 1984]

Felicidad, tristeza

Atribucién independiente

Cuadro 2.2: En [Ortony and Turner, 1990] se presenta una lista de emociones basicas seleccio-
nadas de estudios relevantes (Cuadro obtenido de la publicacion [Ortony and Turner, 1990]).
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Emociones | Vel. delavoz | Promedio del | Rango del | Intensidad | Calidad de la
Pitch Pitch voz
Enfado Ligeramente muchisimo muy amplio Elevada | Procede de la
rapido mas rapido respiracion
Felicidad | rapido o lento | muy elevado muy amplio Elevada | A todo volu-
men
Tristeza | Ligeramente Ligeramente Ligeramente reducido | resonante
lento lento mas estrecho
Miedo Muy réapido muchisimo Elevada Normal | irregular
mas rapido
Disgusto | muchisimo muchisimo Ligeramente reducido | retumbante
mas lento mas lento mas amplio

Cuadro 2.3: Relacion entre elementos cuantitativos de la voz humana con respecto a estados
emocionales basicos, siendo cuantificados en relacion aun estado emocional de la voz neutro
(Cuadro obtenido de la publicacion [Sebe et al., 2005]).

Emociones | Valencia | Activacion \ Gesto

Enfado Negativa Alta Descenso/Ascenso violento de las manos y brazos.
Felicidad | Positiva Alta Movimiento rapido del cuerpo circulares.
Tristeza | Negativa Baja Desplazamiento lento de las manos y el cuerpo.
Miedo Negativa Baja Movimiento de las manos hacia la cara, contraccién
del cuerpo.
Disgusto | Negativa Baja Movimiento de las manos hacia fuera dejadme sdlo.

Cuadro 2.4: Movimientos corporales relacionados a estados emocionales basicos.

Emociones | Movimientos del cuerpo
Enfado Mirada feroz; puios apretados; paso ligero; movimientos cortos.
Miedo Doblar la cabeza; hombros encogidos; obligado a mantener los ojos ce-
rrando o mirando fijamente.
Felicidad | Acelerado; movimientos aleatorios; sonriendo.
Tristeza Comisura de los labios hacia abajo; llorando.
Sorpresa | Ojos muy abiertos; respiracion retenida; la boca abierta.

Cuadro 2.5: Movimientos corporales relacionados a estados emocionales, siendo informacion
original del estudio [Frijda, 1986] (Cuadro obtenido de la publicacién [Fong et al., 2003]).




Capitulo 3

Sistema de reconocimiento de emociones
basado en el analisis de las expresiones
faciales

3.1. Introduccion

Los robots sociales estdn destinados a interactuar con los usuarios de una forma similar a
como lo harian dos humanos en una conversacion, lo que se conoce con el nombre de lenguaje
natural. Estos sistemas suelen ser amigables, intuitivos y no invasivos para los interlocutores,
de forma que se busca crear una atmoésfera de naturalidad durante la comunicacién. En este
contexto, ser capaz de reconocer las emociones de los participantes durante la conversacion se
convierte en un objetivo prioritario dentro de esta robdtica social, lo que provoca que el reco-
nocimiento de emociones se haya convertido en uno de los campos cientificos més explorados
en los dltimos afos dentro de las Interacciones Humano-Robot (IHR). En estos sistemas, las
expresiones faciales suponen una poderosa fuente de informacién emocional asociada al com-
portamiento humano, siendo la base de un gran numero de trabajos relacionados con la IHR
afectiva [Zeng et al., 2008].

La mayor parte de estos trabajos se realizan a partir de la informacion de color capturada
por camaras acopladas al robot. La lectura de estos sensores es posteriormente procesada para
extraer caracteristicas faciales que puedan ser relacionadas con emociones, y normalmente,
como paso final del sistema, se hace uso de algin tipo de clasificador para estimar el estado
emocional del usuario. Como fue explicado en el Capitulo 2.1, existen un gran nimero de
trabajos que se diferencian en partes concretas de este proceso, pero todos ellos se caracterizan
por seguir un patrén similar [Bettadapura, 2012].

En los dltimos afos, la apariciéon de sensores de bajo coste en el mercado que combinan
color y profundidad ha permitido su uso en los mecanismos de reconocimiento de emociones
a partir de expresiones faciales. Disponer de informacion tridimensional directamente con el
sensor (y no tener que recurrir a procesado de imagenes estéreo, por ejemplo) permite un nuevo
abanico de caracteristicas faciales que igualmente pueden ser utilizadas en el proceso de recono-
cimiento. Los sistemas mantienen la misma estructura, pero se aprovechan de las posibilidades
que presentan este tipo de sensores.

En este capitulo se describen dos métodos diferentes para el reconocimiento de emociones
basado en expresiones faciales. El primero de ellos hace uso de las imagenes capturadas por una
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camara RGB-D conectada al robot y la posibilidad de emplear la informacién 3D del mismo
para extraer un modelo de malla de la cara, mientras que el segundo se caracteriza por el uso de
un sensor RGB. Ambos sistemas basan su funcionamiento en las Unidades de Accion (AUs),
descritas en el Apéndice A.1. Como ya se comento el el capitulo anterior, estas AUs permiten
categorizar el tipo y la intensidad de cada deformacién de los misculos faciales utilizando el
Facial Action Code System (FACS) [Ekman et al., 2002]. Los dos sistemas presentan un esque-
ma similar, parten de la informacién del sensor, extraen caracteristicas de la imagen (RGB-D o
RGB, respectivamente), y usan un clasificador bayesiano para estimar el estado emocional del
usuario de entre los cinco posibles. Ambos sistemas son presentados con detalle, describiendo
cada una de las fases y presentando resultados tras probarlo con diferentes usuarios, tanto en
edad, género o rasgos faciales. A su vez, los dos métodos han sido comparados con algoritmos
similares del estado del arte, destacando sus mejoras en la precision y robustez de los resultados.

3.2. Sistema de reconocimiento de expresiones faciales basa-
do en Candide-3

3.2.1. Descripcion del sistema

En este capitulo se presenta un sistema de reconocimiento de expresiones faciales basa-
do en un modelo de malla 3D. El sistema propuesto utiliza las librerias de desarrollo Kinect
for Windows SDK [Microsoft, 2014] y el Toolkit - Microsoft Kinect Face Tracking,
todo ello a partir del componente WinKinectComp del framework RoboComp. Este com-
ponente adquiere y pre-procesa la informacion referente a las caracteristicas faciales del usua-
rio, y constituye la entrada para el sistema descrito. El proceso de adquisicion estd basado en
el uso del sensor RGB-D (K'inect) que combina la informacion de color y profundidad para
obtener un modelo de malla C'andide-3 [Ahlberg, 2001] que se ajusta sobre la cara del usua-
rio, recogiendo la mayor parte de las expresiones del mismo. El uso de la malla Candide-3
permite un seguimiento eficiente de la posicion, de la orientacion de la cabeza y de las de-
formaciones de los miusculos y de cada uno de los elementos de la cara. Esta informacion
es transmitida a través del middleware de comunicacién ICE (Internet Communication Engi-
ne) [Henning and Spruiell, 2005] a otros componentes encargados de procesar las caracteristi-
cas faciales para posteriormente estimar el estado emocional del usuario.

El sistema de reconocimiento de emociones que se presenta en esta seccion contiene, desde
el punto de vista del disefio, tres etapas diferentes que se ilustran en la Figura. 3.1:

» Adgquisicion de datos: este primer proceso es el encargado de la adquisicion, pre-
procesamiento y transferencia de la informacion del componente WinKinectComp. La
informacion transferida esta relacionada no sélo con los nodos que componen el modelo
de malla C'andide-3, sino también con la posicidn, la orientacion o la propia imagen RGB
del usuario.

» Extraccion de caracteristicas faciales: la informacion transmitida por el componente
WinKinectComp mediante ICE permite reconstruir el modelo de malla C'andide-3 por
otro equipo. A partir de los puntos del modelo el sistema obtiene un conjunto de NV ca-
racteristicas del rostro F! :{ f{ li=1..N }, basandose en las AUs del sistema FACS.
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» Red bayesiana dindmica: como entrada de esta tltima etapa se encuentran las caracteristi-
cas extraidas en el paso anterior. Finalmente, este altimo proceso utiliza el conjunto de
caracteristicas en la estimacion del estado emocional del usuario, y para ello hace uso de
un clasificador bayesiano dindmico, un modelo probabilistico que permite trabajar con
secuencias de variables en el tiempo. Los posibles estados emocionales de salida del sis-
tema, comunes en todo el documento, son los estados de felicidad, tristeza, miedo, enfado
y el propio estado neutral.

RGED Sensor (Kinect)

Informacion
RGBD

WinKinectComp

1.Face Tracking
2. Modelo Candide-3

Secuencia RGB Modelo de malla
Candide-3

h.

Comunicacion ICESTORM
1. Informacién RGB-D
2. Lista de puntos del
modelo de malla
3_Posicion 3D de la cabeza

Modulo
Adquisicién IcE Transferencia de
datos al
de datos 2% computador
A,

Reconocimiento de
expresiones faciales

1.- Reconstruccion de
la malla Candide-3

.

Extraccion de Extraccion de
Caracteristicas Caracteristicas invariables
basada en FACS.

F={f,i=1.N}

A
r ) N
Clasificador DBN

Red Baygsiana (dos niveles)
Dinamica 5 Posibles estados
emocionales
~—

Probabilidades de
cada estado emocional
v

Estado Emocional
del usuario

Figura 3.1: Vista general del sistema.

Cada una de estas fases es descrita con detalle en las siguientes subsecciones.

3.2.2. Adquisicion de datos y pre-procesamiento

La adquisiciéon de los datos necesarios para el reconocimiento de expresiones faciales
estd basado en el uso de la informacién RGB-D proporcionada por el sensor Kinect. La imagen
de profundidad capturada por este sensor facilita el ajuste del modelo de malla C'andide — 3
sobre la cara del interlocutor. Este conjunto de puntos 3D que conforman la malla, junto con
la posicién y orientacion de la cara, es transmitido desde el componente WinKinectComp
(funcionando como un servidor en el Sistema Operativo Windows) a otros componentes en



26 CAPITULO 3. EXPRESIONES FACIALES

un mismo ordenador o de forma distribuida a otros equipos de la red (actuando como clien-
tes), todo ello a través del middleware ICE. Los procesos de adquisicion y transferencia de la
informacién son descritos a continuacion.

3.2.2.1. Componente WinKinectComp

El primer paso en la adquisicion de datos para el sistema estd relacionado con la informa-
cidn necesaria para la extraccion de caracteristicas faciales. El proceso de captura de datos es
realizado por este componente, que adquiere la informacion del sensor Kinect por medio de
la libreria de desarrollo Kinect for Windows SDIK, para su posterior procesamiento y trans-
mision. La principal funcién de este componente radica en utilizar la imagen RGB (640x480)
y de profundidad, proporcionadas por el sensor, en los algoritmos de deteccién y seguimien-
to de caras que implementan el modelo de malla C'andide-3. Este software forma parte del
framework RoboComp, descrito en el Apéndice C, fue desarrollado en colaboracién con el
grupo de Ingenieria de Sistemas Integrados (ISIS) de la Universidad de Mélaga..

Los principales procesos del componente son descritos en detalle, segin su orden en el
programa:

» Seguimiento de la cara del usuario (face tracking): el seguimiento de caras comienza con
la deteccion del usuario en la imagen, mediante una identificacién positiva del usuario (o
usuarios) y sus caracteristicas faciales en tiempo real. En este componente, el proceso de
seguimiento permite obtener informacion de diversa indole, como el nimero de usuarios,
la Region de interés (ROI) de la imagen donde se encuentra la cara del usuario detectado,
la distancia del sensor al interlocutor o la propia posicidn y orientacién del usuario, entre
otras. Sin embargo, el principal aporte de este proceso al sistema descrito estd relacionado
con la informacién 3D que permite ajustar un modelo de malla sobre la cara del usuario.

» Modelo de malla Candide-3: esta malla es un modelo deformable basado en poligonos,
implementado por el toolkit Microsoft Kinect Face Tracking. Este modelo estd com-
puesto por una lista de 133 puntos o nodos bidimensionales, interconectados para formar
una serie de tridngulos a partir de los cuales se realiza un mapping o ajuste entre esta lista
de puntos y la imagen del usuario. En un inicio, la malla presenta una expresion facial
neutra, basada en FACS. Esta expresion se modifica a través de las AUs globales y locales
que controlan los cambios en los poligonos del modelo para imitar las deformaciones de
los musculos de la cara en cada expresion facial.

En la Figura 3.2 se muestra el modelo de malla realizando una expresion facial deter-
minada (sorpresa). La informacién completa sobre la lista de nodos con sus respectivas
posiciones en la malla se encuentra en el Apéndice A.2.

Los datos obtenidos de los procesos antes mencionados son transferidos por medio del com-
ponente servidor (o publicador) a varios clientes (subscriptores) mediante ICE. La informacién
publicada por el componente es la siguiente:

= Sensor RGBD (Kinect): imagen RGB, imagen de profundidad, tamafio de la imagen y
nimero de bits por pixel.

= Lista de puntos 2D del modelo deformable C'andide-3.
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Figura 3.2: Modelo de malla C'andide-3 para una expresion facial concreta, en este caso, de
sorpresa.

= Posicion 3D de la cabeza del usuario: Matrices de rotacion y traslacion, y el tamafio de la
cabeza del usuario.

3.2.2.2. Comunicacion publicador/suscriptor

El proceso de comunicacién basado en el middleware ICE permite, de forma eficiente, la
implementacion de robots que puedan paralelizar sus sistemas internos en varios equipos. En el
caso que nos ocupa, por ejemplo, el uso compartido de los recursos permite realizar multiples
sistemas de reconocimiento que estimen el estado emocional del usuario por diferentes medios.
Incluso un mismo medio, como la informacién visual capturada por el sensor RGB-D, puede
ser utilizada por sistemas de reconocimiento que trabajen con la expresion facial (descrito en
este mismo capitulo), o bien a través del lenguaje corporal del usuario (descrito en capitulos
posteriores). Para ello, en este trabajo, el servicio /ceStorm [ZeroC, 2014] es el encargado
de transmitir los datos a través de la red por medio de un sistema de distribuciéon de eventos
basados en suscripcion/publicacidn. Este servicio permite al suscriptor (cliente) utilizar sélo la
informacién que considere necesaria para su funcionamiento y procesamiento de una lista de
elementos disponibles facilitados por el publicador.

En la implementacion de este sistema de reconocimiento de expresiones faciales, la transfe-
rencia de informacion es realizada como se muestra en la Figura 3.3. Esta configuracion permite
transmitir datos a varios programas simultdneos que utilicen un mismo robot para adquirir la in-
formacion del usuario. El servicio /ceStorm permite dividir los procesos en varios programas,
reduciendo el procesamiento de la informacion y disminuyendo el coste computacional de cada
equipo.

3.2.3. Extraccion de caracteristicas faciales

El proceso de extraccion de caracteristicas parte de la informacion proporcionada por el
servicio [ceStorm. Del conjunto de elementos publicados, este médulo extrae las caracteristi-
cas faciales necesarias para la estimacion de la emocion a partir de la lista de puntos o no-
dos de la malla, y los datos referentes a la posicioén y orientacién del usuario. El modelo
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Figura 3.3: Descripcion del sistema de comunicacién basado en ICE.

de malla C'andide-3 facilita la deteccion de las caracteristicas faciales asociadas a deforma-
ciones de la cara al expresar una emocion. El conjunto de estas /N caracteristicas faciales,
F! ={ flli=1.N }, estan directamente relacionadas con las Unidades de accion AUs descritas
en el Facial Action Code System (FACS) [Ekman et al., 2002]. En la Figura 3.4 se muestran las
AUs utilizadas en este trabajo, que han sido seleccionadas del total de AUs por sus propiedades
antagénicas y exclusivas (por ejemplo, las AU1 y AU4 de la figura, asociadas a la distorsion
de las cejas, son opuestas entre ellas). Ademds, para una correcta estimacion de cada estado
emocional es necesario que las unidades de accidn seleccionadas superen un umbral minimo de
intensidad B (es decir, leve evidencia), dentro del rango de intensidad descrito en el Apéndice
Al

L. -
AU20 Au24 AU25

Figura 3.4: Unidades de Accion AUs utilizadas en este sistema.
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El proceso para calcular las caracteristicas faciales estd basado en el uso de la distancia
Euclidea entre diferentes nodos del modelo de malla, como se muestra en la Figura A.3. Co-
mo es de sobra conocida, la distancia Euclidea entre dos puntos o nodos, P = (z1,¥1,21) ¥
QQ=(x2, Y2, 22), del modelo en un espacio de tres dimensiones, estd caracterizada por la ecua-
cién:

3.1

Figura 3.5: Extraccion de caracteristicas faciales basado en el modelo C'andide-3; a) Modelo
de malla sobre la cara del usuario; b) Caracteristicas extraidas del modelo. (Figura obtenida de
la publicacién [Cid and Nuiez, 2014])

En este sistema, las principales distancias necesarias para estimar el estado emocional del
usuario, son las siguientes:

= d.p: esta variable representa la distancia entre el contorno superior de las cejas y el borde
inferior de los ojos, en los nodos 17-25 (MiddleTopOfLeftEyebrow — UnderMidBotton-
LeftEyelid) de 1a malla descrita en la seccion A.2. Esta variable esta asociada directamen-
te con la variable £/ B del clasificador, como se muestra en la Figura 3.6 (d.; - Amarillo).

» d,.: este valor mide la distancia entre las comisuras de la boca, en los nodos 32-65 (Out-
sideLeftCornerMouth — OutsideRightCornerMouth), estando asociada directamente con
la variable LC' del clasificador, como se muestra en la Figura 3.6 (d,. - blanco).

= d,,,: esta variable cuantifica la distancia entre el contorno superior y el borde inferior de
los labios (conocida como la apertura de la boca), en los nodos 8-9 (MiddleTopDipUpper-
Lip — MiddleBottonDipLowerLip). Su valor estd directamente relacionado con la variable
M A del clasificador descrito en la seccion siguiente, como se muestra en la Figura 3.6
(d,ne - blanco).

= d,,s: este valor representa la distancia entre las comisuras y el borde inferior de los la-
bios (describiendo la forma de la boca), en los nodos 9-32 (MiddleBottonDipLowerLip
— OutsideLeftCornerMouth). Ademas, se asocia directamente con la variable M F' del
clasificador, como se muestra en la Figura 3.6 (d,,s - blanco).

» d.y: esta variable representa la distancia en las mejillas, en los nodos 21-24 (OuterCor-
nerOfLeftEye — InnerCornerLeftEye). La variable C'H del clasificador bayesiano se rela-
ciona directamente con este valor, tal y como se muestra en la Figura 3.6 (d.;, - blanco).
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Figura 3.6: Distancias principales para la extraccion de caracteristicas faciales.

Estas distancias obtenidas desde el modelo de malla evitan las limitaciones asociadas a la es-
cala o distancias estdticas al sensor, tradicionales errores introducidos por los sistemas basados
en imagen bidimensionales, al normalizar la informacién por medio de una malla 3D. La princi-
pal limitacion del sistema proviene de la etapa previa de tracking, al depender exclusivamente
del modelo de malla facilitado al detector de caracteristicas. Se ha evaluado esta limitacion del
algoritmo de seguimiento seguin la distancia del usuario, llegando a que, en condiciones nor-
males, este rango estd definido dentro de una distancia de 0.4 a 2 mt. como se observa en la
Figura 3.7. Como sera descrito en el apartado correspondiente de resultados experimentales,
el sistema basado en cimaras RGB-D y el modelo de malla C'andide — 3 permite mejorar los
resultado obtenidos en comparacion a sistemas previos que utilizaban la distancia en pixeles
[Cid et al., 2013b, Romero et al., 2013].

Sensor Min. Rec. Max.
0 mt 0.4 mt 0.9 mt 2mt

Figura 3.7: Distancias del usuario al sensor.
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3.2.4. Red bayesiana dinamica

La dltima etapa del sistema realiza la funcidn de clasificacion, dando a la salida una estima-
cién de la emocion humana de entre los cinco posibles estados usados en esta Tesis Doctoral
(neutral, felicidad, tristeza, miedo y enfado). El clasificador se implementa siguiendo una red
bayesiana dindmica ( DBN , del inglés Dynamic Bayesian Network), cuya implementacion
es un modelo mejorado del presentado en [Prado, 2012]. La red bayesiana hace uso de las
caracteristicas faciales extraidas en la etapa previa y gracias a las propiedades antagénicas y ex-
clusivas antes mencionadas, se reduce el nimero de variables utilizadas, de las nueve iniciales
(ligadas a las AUs), a tan sélo cinco:

» EB: {AU1, AU4, ninguno}, esta variable estd asociada a los movimientos de las cejas
(Eye-Brows), y su valor esta relacionada con la existencia de la AU1 y AU4.

= Ch: {AUG, ninguno}, su valor estd asociado a los movimientos de las mejillas (Cheeks).
Especificamente, indica si se levantan las mejillas, dando lugar a la existencia de la AU6.

» LC: {AU12, AU15, ninguno}, esta variable estd ligada a los movimientos de las esqui-
nas de los labios (Lip Corners). En este caso, la probabilidad de identificar los AU12 y
AUI1S5 a través de esta variable depende del movimiento de las comisuras de los labios.
Por ejemplo: el AU12 presenta mejores probabilidades cuando se detiene el movimien-
to de los labios. Si las comisuras de los labios se mueven, el AU15 presenta una mayor
probabilidad de identificacion.

» MF: {AU20, AU23, ninguno}, esta variable estd asociada a la forma de la boca
(Mouth’s Form). Los AU20 y AU23 respectivamente, estdn relacionados con la accién
de estirar o contraer la boca en forma horizontal.

» MA: {AU24, AU25, ninguno}, este valor mide la apertura de la boca (Mouth’s Apertu-
re), donde AU24 y AU25, respectivamente, estdn relacionadas a la accion de presionar
los labios o relajarlos y abrir la boca.

La estructura de la red bayesiana consta de dos niveles y una caracteristica de dependencia
en el tiempo, como se muestra en la Figura 3.8. El primer nivel de la red contiene la varia-
ble principal F'E, que representa los posibles estados emocionales del usuario resultantes del
proceso de clasificacion, (F'E\yeutrat)s ' Elreticidad)> F Eirristeza)s ¥ Eptiedo)s ' E{gnfado)- En el
segundo nivel, la variable F'E se presenta como padre de las cinco variables del segundo nivel
que conforman la entrada de la red bayesiana, EB, Ch, LC, MF'y MA.

La red descrita necesita ser complementada con informacion de aprendizaje obtenida de las
cinco variables del segundo nivel para cada estado emocional (ver con detalle el Apéndice A.2).
Estos datos se consiguen por medio de un entrenamiento inicial, con una pequefia muestra de
usuarios que presentan diferentes caracteristicas faciales, género y edad. Ademas, para evitar
errores, ambigiiedades o lagunas (entrenamiento insuficiente) se realiza un pre-procesamiento
de la informacién que consiste en un ajuste gaussiano de los datos adquiridos en el entrena-
miento.

Los datos D obtenidos por medio del algoritmo de extraccion de caracteristicas faciales
propuesto en este capitulo, poseen la siguiente configuracion:

D = ((z1,11)--(x5,95)), 2 € RY,y; € R (3.2)
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Figura 3.8: Red bayesiana dindmica, donde se muestra un intervalo de 2 tiempos (t-1, t).
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Donde y; a ys son los cinco posibles estados emocional (FEjncuirat), F Flreticidads
FEirristeza)s ¥ Eriedo)s F EEnfado) Y T corresponde a uno de las variables aleatorias descri-
tas anteriormente, especificamente (KB, Ch, LE, LC', CB, MF'y M A). Dado que los datos
de aprendizaje pueden tener lagunas entre sus muestras, se construye un modelo simplificado,
asumiendo que (X7, ..., X5) son independientes dada la expresion facial F'E. Por tanto,

X; ~ N(prior’z;, o*) (3.3)

Al principio, el valor de prior ~ U(1/5), sin embargo a lo largo de las iteraciones, el resul-
tado en el instante ¢ se convierte en el valor obtenido en ¢ — 1. En el calculo de la distribucién
conjunta asociada a este clasificador bayesiano de expresiones faciales, se utilizaron las varia-
bles aleatorias (x) que pertenecen al segundo nivel de la red bayesiana, como se ilustra en la
ecuacion 3.4.

P(FE,EB,CH,LC,MF, MA)

— P(EB,CH,LC,MF,MA | FE)- P(FE)
— P(EB| FE)-P(CH | FE) - P(LC | FE)
P(MF | FE)-P(MA | FE)- P(FE)

(3.4)

Las propiedades antagodnicas y exclusivas de las unidades de accion causan que las variables
del segundo nivel del clasificador sean independientes entre si. Por lo tanto, dada la ecuacion
3.4 asociada a la distribucion conjunta, el posterior se obtiene por medio de la aplicacion de la
regla de Bayes en la ecuacién 3.5.
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P(FE | EB,LE,LC, MF,MA)

= P(EB| FE)-P(CH | FE) - P(LC | FE)
.P(MF | FE)-P(MA | FE)
-P(FE)/P(EB,CH,LC, MF,MA)

(3.5)

Finalmente, la constante de normalizacion puede ser calculada por medio de la regla de
marginacion bayesiana:

P(EB,CH,LC, MF, MA)

=Y P(EB| FE)- P(CH | FE) - P(LC | FE) (3.6)
.P(MF | FE)-P(MA | FE) - P(FE)

En este sistema, el modelo de la red bayesiana posee una propiedad dindmica que causa una
convergencia a lo largo del tiempo. El efecto del tiempo estd basado en el histograma resultante
desde el instante previo, que se utiliza como informacién a priori para el instante de tiempo
actual. Esta convergencia se considera completa, cuando el umbral es superior al 85 % después
de 5 instantes consecutivos. Sin embargo, si el umbral no es superado después de este tiempo,
el clasificador selecciona la probabilidad mas alta (usualmente llamada como Mazximum a
posteriori decision en teoria bayesiana) como el resultado del clasificacién. En la Figura 3.9
se muestra un ejemplo de la convergencia del modelo, donde (a) muestra el estado emocional
miedo, (b) el estado felicidad, (c) el estado tristeza y finalmente en (d) se observa un ejemplo de
ambigiiedad. Este ultimo demuestra que después de 5 tramas el resultado es el estado emocional
con mayor probabilidad (en este caso, enfado).

3.2.5. Limitaciones

Las principales limitaciones asociadas al funcionamiento del método propuesto estin re-
lacionadas, como suele ser comun en este tipo de sistemas, con las propias condiciones de
un escenario no controlado. Cambios en la luminosidad de la escena, interferencia con la luz
ambiente o el mismo comportamiento de los usuarios, entre otras, suelen provocar fallos en
el proceso de clasificacion final. En primer lugar, destaca el hecho de que las condiciones de
luz con fuentes irregulares o indirectas afectan negativamente el ajuste del modelo de malla
Candide-3 facilitado por el algoritmo FaceTracking. Este problema comienza con un error
en la deteccion de todos los elementos de la cara del usuario (es decir, no encuentra ningun ele-
mento asociado al rostro), creando una implementacion aproximada y errénea del modelo que
no permite estimar correctamente el estado emocional del usuario. Por otro lado, existe un se-
gundo problema importante relacionado también al algoritmo F'aceTracking implementado en
el toolkit, asociado, en este caso, a problemas en la deteccion de la boca a distancias superiores
a 1.2 metros con fuentes indirectas de luz natural. En estas condiciones, una correcta deteccion
de la boca se hace francamente dificil, generando errores en el reconocimiento de los estados
emocionales estimado por el algoritmo presentado en esta Tesis por su fuerte dependencia con
las caracteristicas de este elemento del rostro humano.
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Figura 3.9: Resultados desde el clasificador para diferentes estados emocionales (Figura obte-
nida de la publicacion [Cid et al., 2014]).

Estas dos limitaciones estan ligadas al componente WinkinectC'omp, siendo un problema
recurrente en escenarios reales, pero no relevante dentro de espacios interiores o habitaciones
pequeiias para interacciones directas entre el agente roboético y el usuario. El hecho de dispo-

ner de estas limitaciones en el sistema presentado, hace necesario tener en consideracion los
siguientes puntos:

= La distancia del usuario al sensor es afectada negativamente por la cantidad y la direccién
de la luz natural que incide durante el funcionamiento del sistema. Por este motivo, la

distancia que obtiene los mejores resultados estd comprendida entre los 0.5 y 1.5 metros,
con bajas condiciones de iluminacion.

= El uso de este sistema en condiciones de luz natural irregular necesita el refuerzo de luz

artificial que permita una identificacion positiva del usuario.
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3.2.6. Resultados experimentales

A lo largo de esta seccion se realizan una serie de experimentos que persiguen evaluar
el rendimiento del sistema propuesto en el capitulo. El componente software presentado,
Af fordances HumanComp, ha sido desarrollado en C++, dentro del framework RoboComp
[Manso et al., 2010]. Las pruebas se realizaron en un ordenador con CPU de 2.8 GHz Intel(R)
Core(TM) 17 y 4 Gb de RAM funcionando en Linuz. En el experimento se conté con un grupo
de 40 usuarios con diferente género, edad y rasgos faciales (existencia o no de barba, pelo largo
o corto, por ejemplo), que realizan cinco secuencias aleatorias de expresiones faciales por cada
usuario, como se describe en el trabajo [Cid et al., 2014]. La Figura 3.10 muestra una parte de
los usuarios con la malla C'andide-3 ajustada al rostro, donde se puede visualizar diferentes ex-
presiones faciales relacionadas con diferentes estados emocionales. En el Cuadro 3.1 se ilustra
la matriz de confusion del sistema de reconocimiento propuesto, donde se expresa el porcentaje
de cada expresion facial detectada correctamente, P, en la diagonal. También se muestran en
la tabla los datos referidos a los posibles errores en la clasificacion. De los resultados de la tabla
anterior se desprende un funcionamiento bastante preciso del sistema, presentando un porcen-
taje de acierto, en todas las expresiones faciales, mayor al 90 %. Al finalizar este capitulo existe
un estudio comparativo con otras técnicas similares,

’ Test Py, \ Tristeza \ Felicidad \ Miedo \ Enojo \ Neutral \ Errores ‘

Tristeza 90 % 0% 0% 0% 4 % 6 %
Felicidad 0 % 98 % 0% 0% 0% 2%
Miedo 1 % 2% BS% | 0% 0% 2%
Enojo 2% 0% 0% | 95% 0% 3%
Neutral 3% 0% 0% 0% 92 % 5%

Cuadro 3.1: Matriz de confusién de los resultados del sistema de reconocimiento de expresiones
faciales basado en 5 estados emocionales (Cuadro obtenido de la publicacién [Cid et al., 2014]).

Figura 3.10: Usuarios participantes en las pruebas (Figura obtenida de los datos de la publica-
cion [Cid et al., 2014]

En el Cuadro 3.2 se muestran los errores del sistema descrito en este capitulo. Como puede
observarse en la tabla, la mayor parte de estos errores se deben a fallos en la clasificacion por
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sobre-entrenamiento de la red bayesiana, la ambigiiedad de los resultados facilitados por la red
o la inexistencia de estados emocionales que superen el umbral requerido.

’ Errores \ Clasificacion erronea \ Ambigiiedad \ Bajo el umbral ‘
| Presu(re) | 2% 1% | 1% |

Cuadro 3.2: Detalle de los errores (Cuadro obtenido de la publicacién [Cid et al., 2014]).

3.3. Sistema de reconocimiento de expresiones faciales basa-
do en el filtro de Gabor

El sistema de reconocimiento de expresiones faciales basados en filtros de Gabor es des-
crito con completo detalle en el trabajo [Cid et al., 2013b]. A diferencia del método presentado
en la seccién 3.2, en este caso se comienza con la adquisicion, en tiempo real, de la informa-
cién visual por medio de una secuencia de video obtenida por las cdmaras RGB del robot. Esta
secuencia de imagenes es utilizada para detectar la region de interés (RO1;) de la cara del usua-
rio. A continuacion, esta ROI es procesada, de forma que se divide la misma en dos subregiones
ROIre, y ROIBotton, €sto es, la parte superior e inferior de la cara, respectivamente. A am-
bas imagenes se les aplica una serie de filtros para contrarrestar los efectos del ruido y de las
condiciones de luz ambiente (por ejemplo, las sombras o los reflejos, entre otros). Finalmente,
el uso del filtrado por Gabor permite la eliminacién de informacién no relacionada con con-
tornos, dejando una imagen que realza los bordes de la cara del interlocutor. La segunda parte
de este sistema estd compuesta por un método para la extraccion de las caracteristicas faciales
basado en el analisis de estos contornos, y su posterior uso en un clasificador. Esta tltima etapa
se realiza por medio de una red bayesiana dindmica para la estimacién del estado emocional
del usuario, similar en su estructura a la descrita en la seccién anterior. En la Figura 3.11 se
ilustran los procesos que componen este sistema, que son descritos en detalle en las siguientes
sub-secciones.

3.3.1. Adquisicion de datos

Al igual que la mayor parte de los sistemas de reconocimiento de expresiones faciales, la
primera etapa es la encargada de procesar la secuencia de video obtenida por el robot, S, y
realizar la adquisicion de la informacion visual necesaria para la deteccion y seguimiento del
usuario en cada instante de tiempo. El algoritmo utilizado es descrito en el trabajo de Viola y
Jones [Viola and Jones, 2004], que utiliza caracteristicas Haar y una clasificador en cascada
para el reconocimiento del rostro del usuario en tiempo real. La deteccion de la cara ofrece a
su salida una imagen RGB que se procesa para ofrecer un tamafio normalizado, lo que reduce
considerablemente la cantidad de informacion de la imagen original. A continuacion la ROI se
divide en dos regiones diferenciadas, una especifica para la parte superior del rostro, RO 1,
centrada en los 0jos y cejas, y otra en la parte inferior del mismo, RO Ijo110,,, centrado en la boca
y en sus movimientos (ver como se muestra en la Figura 3.12a).
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Figura 3.11: Vista general del sistema de reconocimiento de expresiones faciales basado en el
filtro de G'abor. La figura fluye desde la izquierda a la derecha. Los detalles del funcionamiento
del sistema estan recogidos en el texto.

3.3.2. Procesado de la region de interés

Esta etapa cumple el rol de procesar la region de interés inicial ROI; a través de varios
algoritmos encaminados a eliminar el ruido, reducir la dependencia con las condiciones de la
luz y eliminar la informacién innecesaria en etapas posteriores. El ruido que tiene su base en
elementos caracteristicos de la cara pero que en si mismo no aportan informacién emocional
(por ejemplo, la barba o las heridas) se eliminan con una serie de filtrados consecutivos a la
imagen. En particular, se utiliza un filtro de Mediana, y otro de desenfoque Gaussiano. Final-
mente, y con el fin de reducir los efectos de la luz en el proceso de extraccion de caracteristicas,
se realiza el siguiente procedimiento basado en el enfoque descrito en [Tan and Triggs, 2010]:

1. Correccién gamma: es una transformacion no lineal en escala de grises que reemplaza
el nivel de gris por las valores de gamma ~ definidos por el usuario (y € [0,1]). La
implementacion de esta correccion mejora el ajuste del brillo en la imagen, dado que
al procesar imdgenes RGB pueden ser oscurecidas o blanqueadas, afectando también a
las proporciones de los colores rojos, verdes y azules. El propdsito de esta correccion es
recuperar informacién de la imagen independiente de la iluminacién.

2. Diferencia de Gaussianas (DoG): este paso corrige los efectos del sombreado en la ima-
gen. La DoG es un algoritmo utilizado en la deteccién de bordes, basado en el uso de
dos desenfoques gaussianos con diferentes radios de desenfoque, del cual se sustrae una
imagen final. Debido a la importancia de los detalles, el radio del desenfoque interior
presenta valores mas pequefos en comparacion al radio de la segunda funcion gaussiana.
Esto es comiin dada las fuertes variaciones de la luz y el uso de una fuente de iluminacion
directa. Sin embargo, es importante mencionar que el uso de la DoG causa la reduccién
del contraste local de las imdgenes resultantes en las regiones sombreadas, lo que provoca
perdidas de informacion visual (por ello se utiliza previamente la correccion gamma).

3. Enmascaramiento: es el algoritmo utilizado en este sistema para eliminar informacién
irrelevante de la imagen que afecta a los siguientes procesos en la extraccion de carac-
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teristicas. Principalmente se eliminan los elementos en los extremos de las imagenes,
como el cabello o parte del fondo de la imagen que no corresponde al usuario.

4. Ecualizacion del Histograma: es la tltima etapa del procedimiento encargado de mejorar
el contraste en una imagen, expandiendo el rango de intensidad de la misma. Para ello, se
transforma la distribucion original del histograma a una distribucion més uniforme y se
extiende los valores de intensidad en todo el rango, maximizando el contraste sin perder
informacién [Culjak et al., 2012].

3.3.3. Filtro de Gabor

Ambas regiones de interés, ROIy,, Y ROIpoiton, son utilizadas como informacién visual
de entrada al filtro de Gabor. El filtro de Gabor es un filtro lineal utilizado, entre otras
ventajas, por sus buenos resultados en la deteccion de bordes con diferentes orientaciones
[Kamarainen, 2012] y con un bajo coste computacional. Los contornos extraidos a partir del
filtrado son utilizados para la extraccion de las caracteristicas faciales de los usuarios en las
etapas posteriores. Un filtro de Gabor posee una respuesta de impulso en el dominio espacial
que consiste en una onda plana sinusoidal de cierta orientacion y frecuencia, modulada por una
envolvente Gaussiana bi-dimensional. Asf, sea /(u,v) la imagen de entrada, la salida del filtro
de Gabor, G(u,v), viene dada por:

1 2 2
Glu,v) = eap(—5 ("5

Donde 6, A\ y v estan asociados a la onda sinusoidal plana (orientacion, longitud de onda y fase),
y siendo ug y vy descritas como:

Ug
o )cos(2m L 4 ) 37)

ug = ucosf + vsinb
. (3.8)
vg = —usinf + vcos

En la Figura 3.12b se muestra la imagen a la salida del filtro de Gabor. Como se observa
en la figura, los bordes extraidos estdn asociados a diferentes elementos del rostro humano. A
su vez, la eliminacion del ruido en la imagen, asi como la normalizacién de la luz ambiental,
permite obtener una imagen de bordes clara, sobre la que aplicar los algoritmos de extraccion
de caracteristicas.

Y = ‘

(@) (b)

Figura 3.12: Extraccion de caracteristicas faciales basada en contorno; a) Region de interés en
la imagen de la cara (RO, y ROIyoton); y b) Extraccion de caracteristicas en la imagen.
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3.3.4. Extraccion de caracteristicas faciales

Las caracteristicas faciales utilizadas en el método presentado estdn directamente relaciona-
das con las Unidades de Accién (AUs) descritas en el Facial Action Code System, y del conjunto
de éstas, unicamente son seleccionadas aquellas que presentan propiedades antagénicas y ex-
clusivas, tal y como se describe en la seccion 3.2.3. En la Figura 3.13 se muestran las 11 AUs
utilizadas en este sistema, con sus propiedades opuestas (por ejemplo, la AU24 y AU25). To-
mando como base estas AUs, se pueden obtener una serie de caracteristicas del rostro humano
a partir de los contornos extraidos, las cuales estdn asociadas a las distancias Euclideas entre el
contorno superior de las cejas y el borde inferior de los ojos dA, las comisuras de los labios d B
y el contorno superior e inferior los labios de la boca dC.

Figura 3.13: Unidades de Accion AUs utilizadas en el sistema presentado en esta seccion.

El calculo de las caracteristicas faciales por medio de las distancias Euclidea entre dos pixe-
les diferentes, P = (21, y1) y (Q=(z2, y2), en un espacio de dos dimensiones, se realiza por medio
de la conocida Ecuacién 3.9:

d(P,Q) = /(2 — x1)% + (2 — 1), (3.9)

El cédlculo de estas distancias sigue un proceso similar al método basado en la malla
Candide — 3. El proceso parte inicialmente de la imagen resultado del filtro de Gabor, se
detectan los puntos caracteristicos asociados a los elementos del rostro (parte superior de las
cejas, borde inferior del ojo, extremos de los labios, y parte superior e inferior de la boca) por
simple andlisis de la imagen de borde. Tras ello, se calculan las distancias siguiendo la Ecuacion
3.9, y finalmente se normalizan estas distancias segtn los valores que alcanzan en la expresion
facial asociada al estado neutral para ese usuario. Esto ultimo permite reducir la dependencia
a la escala del usuario en la imagen y la distancia del usuario al sensor. En la Figura 3.12 se
observa la Region de interés y las caracteristicas extraidas, dA (r0jo), dB (azul) y dC' (verde).

3.3.5. Red bayesiana dinamica

La red bayesiana utilizada en este sistema posee una estructura similar a la descrita en la sec-
cion 3.2.4. La principal diferencia se refiere al uso de 11 Unidades de Accion, con propiedades
antagonicas y exclusivas, que son agrupadas en siete grupos de variables para reducir el coste
computacional. Este clasificador posee una estructura de dos niveles y una propiedad dindmica
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que causa un convergencia en el tiempo, como se ilustra en la Figura 3.14. En el primer ni-
vel se encuentra el nodo padre I'E que corresponde al posible estado emocional (' E{neutral]»
FEreicidad)s FEirristeza)s F'Enriedo) Y F ElEnfado) del usuario. El segundo nivel contiene los
siete grupos de variables asociados a las unidades de accién AU y son obtenidas a partir de las
distancias Euclideas de diferentes puntos del rostro.

, FE >\ FE
Nivel 1 [ @Prior becomes posterior'\ : ]

5

Tiempo=t-1 Tiempo=1t

Figura 3.14: Red bayesiana dindmica de dos niveles, donde se muestra un intervalo de 2 tiempos
(t-1, ¢).

Por un lado, las primeras cinco variables (EB, Ch, LC, M F, M A) corresponden a las
mismas variables utilizadas en la red bayesiana de la seccion 3.2.4. En este caso las variables se
extraen del andlisis 2D tras el filtro de Gabor.

» EB: {AU1, AU4, ninguno}; Esta variable estd asociada a los movimientos de las cejas
(Eye-Brows), y su valor estd relacionada a la existencia de la AU1 y AU4.

» Ch: {AUG, ninguno}; Su valor estd ligado a los movimientos de las mejillas (Cheeks);
especificamente, indica si se levantan las mejillas, dando lugar a la existencia de la AUG6.

n LC: {AU12, AU15, ninguno}; Esta variable se asocia a los movimientos de las esquinas
(comisuras) de los labios (Lip Corners). En este caso, la probabilidad de identificar los
AU12 y AUIS a través de esta variable depende del movimiento de las comisuras de
los labios. Por ejemplo: el AU12 presenta mejores probabilidades cuando se detiene el
movimiento de los labios. Si las comisuras de los labios se mueven, el AU15 presenta una
mayor probabilidad de identificacion.

» MF: {AU20, AU23, ninguno}; Esta variable estd asociada a la forma de la boca
(Mouth’s Form). Los AU20 y AU23, respectivamente, estan relacionados a la accion de
estirar o contraer la boca en forma horizontal.
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» MA: {AU24, AU25, ninguno}; Su valor se relaciona con la apertura de la boca (Mouth’s
Aperture), donde AU24 y AU25, respectivamente, estan asociados a la accion de presionar
los labios o relajarlos y abrir la boca.

Por su parte, las variables LF y C'B son caracteristicas tnicas de este clasificador, y cuyo
valor se obtiene como sigue:

» LE: {AUT, ninguno}; Esta variable estd asociada al movimiento de los parpados in-
feriores (Lower Eyelids), donde la existencia de la AU7 estd relacionada a la accion de
elevar los parpados inferiores.

» CB: {AU, ninguno} ; Esta variable representa el movimiento de la barbilla (Chin Boss).
La existencia de la AU17 esta relacionada al movimiento de la barbilla hacia arriba.

Tanto el modelo de la red bayesiana como las propiedades que la componen, son idénticas
a las presentadas por el clasificador de la Seccion 3.2.4. La principal diferencia se refiere al
numero de variables, que afecta el resultado del sistema y aumenta los datos necesarios en el
entrenamiento inicial del mismo. El calculo de la distribucion conjunta asociada a este clasifi-
cador bayesiano estd basado en las siete variables del segundo nivel de la red, como se ilustra
en la ecuacién 3.10.

P(FE,EB,CH,LC,MF,MA, LE,CB)

— P(EB,CH,LC,MF,MA,LE,CB | FE) - P(FE)

— P(EB | FE)-P(CH | FE)- P(LC | FE)

.P(MF | FE)- P(MA| FE) - P(LE | FE)- P(CB | FE) - P(FE)

(3.10)

3.3.6. Limitaciones

Al igual que se hizo en la seccion 3.2.5, en esta seccidn se presentan las principales limita-
ciones del sistema propuesto. En este caso, al ser toda informacién adquirida desde una cidmara
RGB, los problemas asociados a los cambios en la iluminacion son los mas determinantes. A pe-
sar del banco de filtros implementado, es dificil contrarrestar el comportamiento de la luz en la
escena. En estos sistemas donde sélo se trabaja con informacién 2D es comin encontrar errores
en la deteccion y en el seguimiento del rostro, imprescindible para el correcto funcionamiento
del sistema. Durante los experimentos se encontraron limitaciones en la deteccion asociadas a
las orientaciones de la cabeza del usuario. En particular, en el caso del Roll y en menor me-
dida el Yaw, los resultados obtenidos difieren de los esperados. Por su parte, la necesidad de
detectar con suficiente resolucion el rostro del interlocutor para poder obtener una imagen de
borde sobre la que extraer caracteristicas faciales, hace que la distancia méxima entre el robot
y el humano en la interaccion no sea superior a 1.2 metros, con luz directa.

3.3.7. Resultados experimentales

Para la evaluacion del sistema de reconocimiento se han seguido una serie de experimentos
con idea de cuantificar el rendimiento del método propuesto con usuarios no entrenados y en
un entorno no controlado. A su vez, se ha probado el mismo con la base de datos SAV EFE
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[Haq and Jackson, 2010]. Las condiciones que se deben tomar en consideracion para evaluar
estos experimentos se basan en dos enfoques. Por un lado, en términos de software, se utilizo6 el
componente Muecas EmotionComp desarrollado en C++ dentro del framework RoboComp
[Manso et al., 2010]. Este componente es el encargado de realizar la estimacion del estado emo-
cional del usuario a través de la informacion visual adquirida del componente cameraComp,
descrito en el Apéndice C. Por otro lado, las condiciones de hardware estan asociadas al robot
Muecas, el cual es el encargado de la adquisicion de la informacién visual desde el usuario
por medio de dos cdmaras RGB - Point Grey Dragonfly2 I EEFE-1394 (DR2-13S2C/M-C)
integradas al globo ocular del robot [Cid et al., 2014]. El equipamiento encargado de procesar
la informacién de la prueba de rendimiento estd compuesto por un ordenador con una CPU de
2.8 GHz Intel(R) Core(TM) i7 y 4 Gb de RAM funcionando en Linuzx.

El primer experimento tiene como objetivo analizar la respuesta del sistema en condiciones
reales, durante una interaccion hombre-robot. Se ha trabajado en este punto con un grupo de 22
usuarios que presentan diferentes caracteristicas, como la edad, el género y la presencia de dife-
rentes caracteristicas en el rostro (barba, heridas o el tamafio de los pémulos, entre otros). Cada
uno de los usuarios realizé diez secuencias aleatorias de expresiones faciales que incluyesen
las emociones trabajadas en esta Tesis Doctoral. Se contaba con la presencia de un observador
experto, quien al final de cada test evaluaba el correcto desarrollo de la prueba, o por contra,
fallos durante la misma. Los resultados de esta primera prueba se muestran en el Cuadro 3.3, en
donde se observa que, en conjunto, las emociones con alta intensidad junto con el estado neutral
presentan los mejores resultados. La matriz de confusion presentada demuestra que el sistema
tiene una alta tasa de acierto, incluso para las emociones de baja intensidad.

| Test Pracian | Tristeza | Felicidad | Miedo | Enfado | Neutral | Errores |

Tristeza 90 % 0% 0% 0% 3% 7 %
Felicidad 0% 97 % 0% 0% 0% 3%
Miedo 1% 2% 93 % 0% 0% 4 %
Enfado 2 % 0% 0% 94 % 0% 4 %
Neutral 3% 0% 0% 0% 95 % 2 %

Cuadro 3.3: Resultados del sistema de reconocimiento de emociones basado en el filtrado de
Gabor para usuarios no entrenados y entornos parcialmente controlados. (Cuadro obtenido de
la publicacién [Cid et al., 2013b]).

El segundo experimento consiste en evaluar el sistema de reconocimiento a través de la
base de datos audio-visual SAV E'E [Haq and Jackson, 2010], que se describe en detalle en el
Apéndice A.6. Las pruebas comienzan con el uso de la informacion visual de la base de da-
tos como entrada del sistema, un conjunto de imdgenes (*.jpeg) y archivos de video (*.avi)
asociados a los usuarios. Antes de comenzar las evaluaciones se modificaron manualmente las
componentes de frecuencia del filtro de Gabor para eliminar las marcas o puntos en la cara, de
forma que que no tuvieran influencia en los resultados. En la figura 3.15a se ilustra la imagen
del usuario con las marcas en el rostro, mientras en la Figura 3.15d se observa que las marcas
han sido eliminadas. Ademas, para evitar errores relacionados con el entorno donde se toman
los datos para cada usuario, se adquirio la informacion de aprendizaje de la red bayesiana desde
la propia base de datos. El procedimiento de este segundo experimento es similar al realizado en
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el primer experimento. En primer lugar se eligieron secuencias de video aleatorias con diferen-
tes expresiones faciales y se estimaron los estados emocionales en cada instante de tiempo. Los
resultados de esta evaluacion se ilustran en el Cuadro 3.4, donde las emociones con valencia
negativa presentaron los peores resultados, aunque todos ellos con valores cercanos al noventa
por ciento. Como puede observarse tras este segundo experimento, los resultados del sistema en
este caso, con un equipo de captura de datos profesional y usuarios entrenados en entorno con-
trolados, confirman la robustez y precision del método propuesto. En la figura 3.15 se ilustran
los procesos del reconocimiento de emociones por medio de la base de datos SAV EE.

| Test Praciuz | Tristeza | Felicidad | Miedo | Enfado | Neutral | Errores |

Tristeza 96 % 0 % 0 % 0% 1 % 3%
Felicidad 0% 98 % 0 % 0% 0 % 2%
Miedo 1 % 3% 89 % 0% 0% 7%
Enfado 2 % 0% 0% 93 % 0% 5%
Neutral 1 % 0% 0% 0% 97 % 2%

Cuadro 3.4: Matriz de confusion del sistema. Evaluacion del método propuesto para el recono-
cimiento de emociones usando la base de datos SAV EE.

\
t~l'»‘ )

(d)

Figura 3.15: Figura obtenida de la base de datos audio-visual SAV E'E’; a) Imagen original del
usuario K L que genera el estado emocional enfado; b) Imagen en escala de grises del usuario
K L; ¢) Imagen que contiene las sub-regiones RO, ¥ RO Ipoiion,; d) Imagen procesada por
Gabor del usuario K L con el estado emocional enfado;

Se analizaron los errores en la estimacion a lo largo de los experimentos presentados. Estos
valores estan descritos en el Cuadro 3.5 para ambos experimentos, factall y facial2, respec-
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tivamente. La mayor parte de los errores vienen determinados por fallos en el clasificador, po-
siblemente por el hecho de que muchos usuarios realizan expresiones poco naturales, actuadas
o exageradas en los experimentos, que no poseen un correlacion con los datos de aprendizajes
utilizados en el entrenamiento de la red. En lo que respecta a los errores asociados a la am-
bigiiedad y los resultados bajo el umbral, se deben principalmente a problemas en la deteccién
del usuario que provocan errores en la convergencia del clasificador y por consecuencia en la
estimacion del estado emocional del usuario.

Errores | Clasificacion errénea | Ambigiiedad | Bajo el umbral |
PTest(faciall) 2% 1% 1%
PTest(facz'alQ) 2% 1% 2 %

Cuadro 3.5: Detalle de los errores (La informacion parcial de el cuadro fue obtenida de la
publicacioén [Cid et al., 2013b]).

Finalmente, el sistema de reconocimiento presentado en esta seccion fue también utilizado
en la base de datos FFAC'E'S, con el fin de probar su funcionamiento en entornos controlados,
sin cambios en la luminosidad durante la interaccién. Esta base de datos presenta imagenes
de alta calidad, sin problemas de iluminacién o interferencias, y con sujetos entrenados. En la
Figura 3.16 se muestran algunas imagenes de los usuarios de la base de datos FFACES, con la
calidad y condiciones de imagen que caracterizan a esta fuente de informacion.

(a) (b) (d)

Figura 3.16: Imagenes de los usuarios obtenidas de la base de datos visual FAC'E'S; a) Estado
emocional miedo; b) Estado emocional miedo; ¢) Estado emocional enfado; d) Estado emocio-
nal felicidad;

En la Figura 3.17a se observa a un usuario de la base de datos realizando una expresion
facial, asociada en este caso al estado emocional Felicidad. La Figura 3.17b muestra la imagen
de salida del filtro de G'abor. Debido al bajo nimero de imagenes y los multiples estados emo-
cionales, se entrend la red bayesiana a través del 25 % de las imagenes totales. En el Cuadro
3.6 se observan los resultados del reconocimiento de emociones basado en filtrado de Gabor,
unos valores bastante inferiores a los presentados en las tablas anteriores. El mayor problema
de esta base de datos esta relacionado a un error en la estimacion (ambigiiedad o resultados bajo
el umbral) por las exageradas, poco uniformes y actuadas expresiones faciales.
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Figura 3.17: Imagenes obtenidas de la base de datos visual FACES; a) Imagen en escala
de grises de un usuario que genera el estado emocional felicidad; b) Imagen procesada por
Gabor de un usuario con el estado emocional felicidad; y ¢) Imagen de la interfaz grafica con
el resultado del sistema de reconocimiento.

| Test Ppacs | Tristeza | Felicidad | Miedo | Enfado | Neutral | Errores |

Tristeza 67 % 0% 8 % 8 % 8 % 9%
Felicidad 0% 82 % 18 % 0% 0% 0%
Miedo 0% 0% 75 % 17 % 8 % 0%
Enfado 0% 0% 17 % 83 % 0% 0%
Neutral 25 % 8 % 17 % 8 % 42 % 0%

Cuadro 3.6: Resultados de la evaluacion del sistema de reconocimiento basado en filtrado de
Gabor usando la base de datos FACES.

3.4. Estudio comparativo

El desarrollo de sistemas de reconocimiento basados en expresiones faciales se presenta
como una solucién comun en la IHR, lo que ha dado lugar a multiples trabajos que poseen
caracteristicas y métodos similares para el reconocimiento del estado emocional del usuario.
En esta seccion se realiza un estudio comparativo de los algoritmos descritos en esta Tesis
Doctoral con los resultados obtenidos en trabajos relevantes en la materia [Riaz et al., 2009]
y [Mayer et al., 2009]. En la evaluacion se ha utilizado la base de datos de expresiones facia-
les Cohn-Kanade. El trabajo descrito en [Riaz et al., 2009] hace uso también del modelo de
malla C'andide — 3 junto con una red bayesiana, siendo capaz de reconocer seis estados emo-
cionales. Por su parte, el método presentado en [Mayer et al., 2009], si bien también utiliza el
mismo modelo de malla, hace uso de arboles de decision en el proceso de clasificacion para es-
timar seis estados emocionales. En el Cuadro 3.7 se muestran los resultados de estos sistemas,
lo que permite compararlos con los sistemas presentados en este capitulo [Cid et al., 2014] y
[Cid et al., 2013b].

Los resultados del Cuadro 3.7 muestran una ligera mejora por parte de los métodos pro-
puestos, destacando el sistema basado en la malla C'andide-3, en comparacién con estos otros
trabajos. Esta diferencia en la precision esta relacionada principalmente con el estudio detallado
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’ Sistema de reconocimiento ‘ Precision ‘ Emociones ‘ Método ‘ Clasificador ‘
Sist. basado en Candide-3 [Cid et al., 2014] | 94 % 5 Candide-3 | Red Bayesiana
Sist. basado en Gabor [Cid et al., 2013b] 93 % 5 Gabor Red Bayesiana
Riaz et al. [Riaz et al., 2009] 90 % 6 Candide-3 | Red Bayesiana
Mayer et al. [Mayer et al., 2009] 87 % 6 Candide-3 | Model Tree

Cuadro 3.7: Estudio comparativo entre diferentes sistemas de reconocimiento de emociones.
(Cuadro obtenido de la publicacién [Cid et al., 2014])

de las AUs seleccionadas por el método dentro del FACS, asi como del uso de informacién 3D
y la limitacién de usar cinco estados emocionales como salida del sistema.

3.5. Conclusiones

Las expresiones faciales constituyen una de las fuentes de informacion mas importante a la
hora de reconocer el estado emocional de una de las personas durante la comunicacién. A lo
largo de los ultimos afos, la comunidad cientifica ha tratado el tema del reconocimiento facial
siguiendo diferentes técnicas y algoritmos, no s6lo para la robdtica y las interacciones IHR, sino
también para todo lo que se refiere a interacciones humano-maquina.

En este capitulo se contribuye con dos sistemas de reconocimiento de expresiones faciales
en tiempo real con la capacidad de reconocer el estado emocional por medio de las deforma-
ciones de los musculos faciales del usuario. El primer sistema utiliza la informacién RGB-D
desde un sensor Kinect para implementar un modelo de malla 3D que permite seguir los ele-
mentos y deformaciones de la cara. El segundo sistema utiliza las cAmaras RGB del robot para
procesar la informacion visual mediante filtros morfolégicos y de convolucién, y finalmente un
filtrado de G'abor para extraer las caracteristicas faciales del usuario, asociadas a los bordes de
los elementos de la cara (cejas, ojos y boca, principalmente). Ambos sistemas presentan etapas
y resultados similares, mejorando a otros métodos existentes en la literatura.

Los dos sistemas aqui presentados forman parte del sistema multimodal que seré presentado
en el Capitulo 6. La salida del sistema de reconocimiento facial conforma la entrada del sistema
completo de estimacion de la emocién humana, tan necesaria para una comunicacion real entre
un robot y una maquina, siguiendo el paradigma del lenguaje natural seguido en esta Tesis
Doctoral.



Capitulo 4

Sistema de reconocimiento de emociones
basado en el analisis del habla

4.1. Introduccion

Para llevar a cabo interacciones entre un humano y un robot de una forma natural, el reco-
nocimiento de emociones a partir de medios no invasivos se ha convertido en objeto de estudio
por parte de numerosas investigaciones en los ultimos afios. Los actuales sistemas de reconoci-
miento de emociones presentan soluciones que basan su funcionamiento en el uso de una u otra
fuente de informacidn, tanto visual como auditiva, asociada con el lenguaje corporal, la voz y
las propias expresiones faciales del hablante.

En los sistemas de reconocimiento de emociones mas comunes, el uso de la voz y las ex-
presiones faciales representan las soluciones mds completas y robustas. Entre otros elementos
propios de la dificultad del procesamiento de cada una de estas sefiales, la diferencia basica
entre el procesamiento basado en voz y las expresiones faciales estd relacionada con la cantidad
de usuarios que se puede analizar en tiempo real, dado los largos tiempos de adquisicion de
datos necesarios en la captura de la informacién de voz y la propia dificultad de distinguir el
numero de usuarios. Un algoritmo basado en expresiones faciales, por ejemplo, necesita como
maximo un nimero de n frames y su evolucién en el tiempo para estimar el estado emocional,
normalmente menos de uno o dos segundos. Por el contrario, los sistemas basados en voz nece-
sitan una sentencia o frase completa de varios segundos de duracién para determinar el estado
emocional, sin contar con otros factores como los fonemas, el idioma o el propio acento del
comunicante. En el caso de multiples usuarios, la diferencia se vuelve ain més notable debido
a los diferentes tiempos de espera en la adquisicion de datos y la cantidad de usuarios que seran
analizados dentro de estos dos tipos sistemas (es decir, el visual y aquellos basados en voz).

El presente capitulo describe el sistema de reconocimiento de emociones humanas basado
en voz propuesto en esta Tesis Doctoral, que hace uso de informacion de bajo nivel, y cuyas
caracteristicas, descritas con detalle a lo largo del texto, son el Pitch, la Energia y Tempo.
La eleccion de estas variables genera unos resultados con tasas de acierto similares e incluso
mejores que estudios similares y con bajo coste computacional, como se vera reflejado en los
resultados experimentales al final del capitulo. La soluciéon propuesta presenta un método no
invasivo en la deteccion de emociones que, junto con el reconocimiento de expresiones faciales
descrito en el capitulo anterior, permite una comunicacién similar a aquella realizada entre dos
usuarios humanos.

47
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4.2. Sistema de reconocimiento de emociones basado en el
analisis del habla

4.2.1. Descripcion del sistema

Como se ha comentado anteriormente, el sistema de reconocimiento de emociones presenta-
do en este capitulo hace uso de caracteristicas propias de la voz para estimar el estado emocional
del usuario siguiendo un enfoque bayesiano. El escenario IHR para el sistema propuesto pre-
senta al agente robético interactuando de forma natural con un usuario humano no entrenado en
un entorno controlado. Este agente tiene como finalidad analizar la mayor cantidad de informa-
cion auditiva posible del usuario, a través de una interaccion real, y entonces extraer el estado
emocional del mismo. Por esta razdn, el sistema de reconocimiento comienza con un método
de adquisicion de datos que permite la captura de la informacién verbal del stream de audio
adquirido por los sensores acusticos. Para obtener la informacién asociada a la voz humana, se
utiliza una libreria de procesamiento de audio, SoX, que implementa una serie de funciones
para detectar y realzar la informacion relacionada con la voz, consiguiendo asi una sefial de
audio que contiene la mayor cantidad de informacién verbal con una duracion similar al tiempo
correspondiente a la frase hablada por el usuario.

Tras este proceso de adquisicion de datos, la sefial es analizada para extraer diferentes varia-
bles asociadas a la prosodia de la voz humana que directamente son afectadas por los diferentes
estados emocionales del usuario. Es en esta etapa donde se hace uso de las caracteristicas de
bajo nivel Pitch (o frecuencia fundamental), Energia'y Tempo (o velocidad de la voz humana,
también conocida como speech-rate). Estas caracteristicas son extraidas a través de diferentes
métodos basados en el uso del dominio de la frecuencia y la cuantificacion de la energia de una
senal de audio parcial o completa, siendo utilizadas finalmente como entrada del clasificador
bayesiano dindmico. En esta ultima etapa se estima el estado emocional asociado a las variables
extraidas de la voz, dando lugar a los cinco posibles estados emocionales usados en esta Tesis
Doctoral: felicidad, tristeza, miedo, enfado y el estado neutral. La metodologia propuesta en
este sistema no es nueva, y estd presente en muchos trabajos en la literatura, como el descrito
en [Cowie and Cornelius, 2003], donde se estudia la influencia de la intensidad y valencia de
los estados emocionales en las caracteristicas extraidas de la sefial acustica.

La Figura 4.1 ilustra una vision general del sistema descrito en este trabajo. Las etapas en
las que consta el sistema se resumen a continuacion:

» Deteccion de voz: este proceso analiza el stream del audio en una comunicacion real
entre el robot y el usuario a partir de los sensores acusticos del agente robético. El stream
es procesado en tiempo real a través de una funcién para la detecciéon de voz humana
(VAD).

» Extraccion de caracteristicas de la voz humana: la informacién obtenida desde la etapa de
adquisicion permite seleccionar una serie de caracteristicas necesarias para la estimacion
del estado emocional del usuario. En este caso, las variables acusticas estan asociadas
con caracteristicas de bajo nivel, las cuales presentan una relacion directa con los estados
emocionales del usuario. En este trabajo se elige un nimero limitado de caracteristicas
de audio, de forma que se obtenga resultados en tiempo real y se limite la ambigiiedad
de los mismos. Finalmente, las variables obtenidas por medio de este proceso, F4, seran
utilizadas como entrada para el sistema de clasificacion.
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= Reconocimiento de emociones: este ultimo proceso estima el estado emocional del usuario
entre cinco posibles opciones establecidas para este sistema. Para ello utiliza una red
bayesiana dinamica como clasificador, similar a la presentada en el capitulo 3.

Finalmente, el sistema propuesto fue implementado dentro de RoboComp, dando lugar a un
componente software que se encarga de transferir la informacidn obtenida a otros componen-
tes del framework (todo ello serd descrito en detalle en el Apéndice C). A continuacion se
describen cada una de las fases anteriormente expuestas.

Seial de Audio

~] 2
Deteccion de la voz hm:;r\\h\\\
| Thyegin |
inicio ~ final V pitch

F={Pitch, Energia, Velocidad de la Voz}

x[n]  |1. Captura de la sefial
de audio
2. Pre-procesamiento

basado en VAD

1. Algoritmo HPS
2. Calculo de Energia

3. Cuantificacién de la
velocidad de la voz

1. Clasificador DBN

Deteccion de Voz Extraccion de Caracteristicas Reconocimiento de emociones

Figura 4.1: Vista general del sistema de reconocimiento de emociones basado en voz humana.

4.2.2. Deteccion de la voz humana

En primer lugar, la sefial de audio adquirida por el sistema durante una IHR real (con fre-
cuencia de muestreo, fs, de 16 KHz) es procesada con el objetivo de detectar, en tiempo real,
aquellas partes del stream de audio donde el interlocutor estd hablando con el robot. Para
lograr esto, se ha utilizado la libreria de audio SoX [C. Bagwell, 2014] que, entre otras funcio-
nes, permite la deteccion de silencios durante la comunicacion, asi como la deteccion de voz
humana. La libreria SoX se describe con detalle en el Apéndice A.3, y dentro de este sistema,
permite ajustar los elementos para esta deteccion de voz y silencios de acuerdo con la propia
sensibilidad del micréfono.

En particular, el algoritmo toma el stream original y lo procesa con la funcién VAD (V oice
Activity Detection) de la libreria. Esta funcién basa su funcionamiento en la medicion del
Cepstral de potencia (o C'epstrum de potencia) [Childers et al., 1977], que permite la elimi-
nacion de los ruidos, los silencios o cualquier otro tipo de informacién que no esté relacionada
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con la voz humana. Dada una sefal en el tiempo, x(t), correspondiente a una sefial de audio
adquirida por el robot, su Cepstrum de potencia, C(7) viene dada por la ecuacion:

C(r) = F ' (log(|F(z(t)[*)) (4.1)

, donde F y F~1 representan la transformada de Fourier directa e inversa, respectivamente.

Finalmente, la sefial de audio compuesta por las tramas pre-procesadas por la funcién an-
terior, aquellas que contienen la informacion de la voz del usuario, se somete a un proceso de
remuestreo (resampling) para convertir la frecuencia de muestreo f, a 44.100 KHz, siendo este
ultimo, el stream utilizado como informacién de entrada dentro de proceso de extraccion de
caracteristicas acusticas.

En la Figura 4.2a se ilustra una sefial de audio, de dos segundos y medio de duracién, captu-
rada por el sistema. Esta sefial es procesada mediante la funciéon VAD, realzando la informacién
asociada a la voz humana, y limitando su duraciéon a menos de un segundo (Figura 4.2c¢).

4.2.3. Extraccion de caracteristicas

Tal y como se ha comentado al principio del capitulo, el proceso de extraccion descrito en
esta Tesis Doctoral se basa en el uso de caracteristicas acusticas de bajo nivel, esto es, en el
andlisis de los elementos de la prosodia de la voz humana. El método propuesto sigue los pasos
de otros algoritmos existentes en la literatura, donde el estudio detallado de la prosodia per-
mite la extraccion de elementos caracteristicos de la voz, como queda reflejado en los trabajos
[Nogueiras et al., 2001], [Prado et al., 2011], [Chen et al., 2012] y [Schuller et al., 2004] .

Asi, dado el stream de audio obtenido en la fase anterior, se extrae un conjunto de m ca-
racteristicas de la prosodia de la voz FA={f | i = 1..m}. Para la deteccién de la emocién
durante una comunicacion verbal, y segun el trabajo descrito en [Cowie and Cornelius, 2003],
el sistema propuesto toma tres elementos caracteristicos de la voz humana (m = 3), el Pitch,
la Energia y el Tempo. En [Cowie and Cornelius, 2003] se estudiaba la relacién entre las di-
ferentes caracteristicas del habla y los estados emocionales de un interlocutor, llegando a la
conclusién de que muchos de los elementos de la prosodia son afectados por la intensidad y
valencia de cada una de las emociones. Por citar un ejemplo, las emociones con alta intensidad
presentan elevados valores de Energia, Pitch y Tempo, mientras que las emociones con baja
intensidad presentan unos valores inferiores en estas caracteristicas.

A continuacion, se describen las caracteristicas acusticas extraidas por el sistema:

m  Pitch : también llamada Frecuencia Fundamental, es la frecuencia de vibracion de las
cuerdas vocales que producen los sonidos. En los sistemas de reconocimiento, el rango
del Pitch es una caracteristica clave que permite identificar no sé6lo el género de los
usuarios, sino también el estado emocional por medio de la voz.

= Energia (Energy): es considerada como la distribucion de los valores de amplitud de la
sefal en el tiempo. Dentro de la teoria de la sefial, la energia es un factor determinan-
te en el reconocimiento y generacion de emociones por medio de la voz, dado que las
emociones con una alta intensidad estdn asociadas a elevados valores de energia en la
voz, mientras que las emociones con una baja intensidad muestran valores inferiores de
energia.



4.2. SISTEMA DE RECONOCIMIENTO BASADO EN EL ANALISIS DEL HABLA 51

2.529002

st
@
VUL NN -, i ""I|*u'l‘|k' i wr'ﬂ* e

| .| *\' (il ?IJII‘I-“, N

{ ‘|'|

11' ||M] ol U H 'LF'“" M HJ{I)“‘ "ll}\lh w

Il'u Il'. il r'I Wil | [

il_},‘u.. l 'Ilr' ,f | .- A i | I '.' Il '-I:,-.. I. ','. ".I_ | H';“ w, | II||

Ll 'h.f' TR
(b)

L =
=
=

-0.0932|

TR

.'| |. ",_.
O

O Hz

{ WVigible part 0961436 seconds 0.9E1438

Talal duration 0.581438 secands

(d)

Figura 4.2: Senial de audio visualizada por el toolkit
Praat [P. Boersma and D. Weenink, 2014], de la sefial capturada por medio de la libreria
SoX; a) Senal original capturada del stream; b) Pitch (azul) y Energia (amarillo) de la sefial
original. ¢) Sefial pre-procesada por medio de la funcién VAD; y d) Pitch (azul) y Energia
(amarillo) de la sefial procesada.

= Velocidad de la voz (Tempo): Esta velocidad estd asociada a la diccién o al nimero de +/
palabras en un determinado periodo de tiempo. Dentro de los sistemas de reconocimiento,
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de forma similar a la Energfa, la velocidad de la voz es una caracteristica asociada direc-
tamente a la intensidad de las emociones humanas. Asi, las emociones con alta intensidad
presentan una elevada velocidad de la voz, y las emociones con una baja intensidad estan
asociados a una baja velocidad en la voz [Nogueiras et al., 2001].

Estas tres caracteristicas son utilizadas como las variables de entradas de la red bayesiana
que funciona como clasificador. En el Cuadro 4.1 se muestra la relacion entre estas caracteristi-
cas acusticas y los estados emocionales. De la tabla se observa como las emociones de baja
intensidad, por ejemplo, la tristeza y el estado neutral, presentan caracteristicas similares. De
igual forma, las emociones con una elevada intensidad como el enfado o el miedo, muestran
también caracteristicas comunes, pero con ligeras diferencias perceptibles para el usuario.

| Emoci6n Pitch | Energia | Tempo
Tristeza | Medianamente estrecho | Baja Visiblemente lento
Felicidad Muy amplio Alta Raépido o Lento
Miedo Muy amplio Normal Muy réapido
Enfado Muy amplio Alta | Visiblemente rdapido
Neutral Muy estrecho Normal Lento

Cuadro 4.1: Relacion entre las caracteristicas acusticas y los diferentes estados emo-
cionales de este sistema (Informacion recopilada principalmente desde [Sebe et al., 2005],
[Haq and Jackson, 2010] y [Prado et al., 2011]).

Finalmente, en las siguientes sub-secciones se describen en detalle los métodos de extrac-
cién de cada una de estas caracteristicas acusticas.

4.2.3.1. Pitch

El proceso seguido en este trabajo para calcular el rango de Pitch estd basado en el algo-
ritmo HPS (Harmonic Product Spectrum) [Noll, 1970]. El proceso completo consta de las
siguientes etapas:

1. Pre-procesamiento del stream

En primer lugar, la cadena de audio es procesado con la funcion de Hann [Harris, 1978]
(ver Ecuacion 4.2) para crear ventanas de corta duracion sobre la sefial de entrada que
permita dividirla en tramas. Para el sistema presentado, el instante aproximado de dura-
cion de cada trama 7" es calculado por medio de la Ecuacién 4.3, usando un nimero de
muestras N de 1024 (tamaifio de cada trama) y una frecuencia de muestreo f, de 44.100

KHz.
2-m-n
w(n)=0,5-(1—cos ; 0<n<N-1; 4.2)
N -1
N 1024
T=—=—-=—=0,023 segundos “4.3)
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A continuacién, se convierte la sefial desde el dominio del tiempo al frecuencial (es-
pectro en frecuencia), a través de la Transformada Répida de Fourier FFT (Fast
Fourier Trans form). En la implementacion seguida en este trabajo, se utiliza el algo-
ritmo Cooley—T'ukey [Cooley and Tukey, 1965], mediante la Transformada Discreta de
Fourier, DFT (Discrete Fourier Transform) [Rockmore, 2000]. Sea z(j) la sefial
en el dominio del tiempo, discreta y de longitud finita, su representacion espectral X (k)
queda:

Si Wy=e¢ - X(k) =) () Wy,  ke[0,N-1] 44

2. Algoritmo HPS

El algoritmo HPS (Harmonic Product Spectrum) es un método muy comiin para la
deteccion del Pitch de una sefial de audio [Schuller et al., 2004]. Este algoritmo pro-
cesa el espectro de una seflal que consiste en una serie de picos con componentes
armoénicas multiplos enteros de la frecuencia fundamental. Este método esté compues-
to de dos etapas, tal y como se refleja en la Figura 4.3. En primer lugar se submuestrea
(downsampling) la senal en frecuencia con diferentes factores enteros (f;), de forma que
el espectro frecuencial queda comprimido. Cada una de las sefiales obtenidas tras este
primer proceso se compara con el pico de la frecuencia fundamental del espectro origi-
nal, donde se puede ver que los picos armdnicos se alinean (el primer pico en el espectro
original coincide con el segundo pico en el espectro comprimido por un factor de dos,
que coincide con el tercer pico en el espectro comprimido por un factor de tres, etc, como
se ilustra en la Figura 4.3). A continuacion, la dltima etapa realiza una multiplicacién
entre todos los espectros comprimidos y el espectro original, siendo el resultado de esta
multiplicacion, el pico maximo (peak) en la frecuencia fundamental de esa trama.

Por dltimo, a partir de la posicién del valor maximo, se calcula la frecuencia fundamental
para cada trama por medio de la Ecuacion 4.5.

4.5)

Para calcular el rango del Pitch del audio completo se evaldan los valores maximos y
minimos de todas las tramas de la sefial de audio. Esta diferencia entre el valor mdximo
y el minimo medio es la caracteristica acustica utilizada como variable de entrada en el
sistema de clasificacion.

4.2.3.2. Energia

La Energia de una senal de audio es una variable muy importante dentro de los sistemas
de reconocimiento de emociones, debido en gran parte a su fuerte relacién con el nivel de
intensidad o excitacion de las emociones de los usuarios [Ververidis and Kotropoulos, 2006].
El método propuesto para calcular esta caracteristica comienza con un pre-procesamiento de la
sefal de entrada por medio de la funcién de Hann [Harris, 1978], de forma idéntica a como fue
descrita en la sub-seccion 4.2.3.1 (Ecuaciones 4.2y 4.3 ).
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Figura 4.3: Algoritmo HPS, Figura obtenida desde [Cuadra et al., 2001].

A continuacién, como la sefial fue separada en tramas, se realiza el calculo de la energia en
cada una de ellas, segin la Ecuacién 4.6.

=1

1 9
E= > afi] (4.6)
=0
Siendo cada una de las energias de estas tramas la energia instantinea para un nimero
especifico de muestras. No obstante, esta caracteristica estd asociada a la energia media de la
sefal, calculada a través de la division de la sumatoria de estas energias (en cada trama) por el
numero de tramas que conforman la sefial, por medio de la Ecuacion 4.7.

1
Energia Media = i ZEI’ t = n° de tramas de la senal (4.7)

Finalmente, la energia media al procesar todas las tramas es la caracteristica utilizada como
variable de entrada dentro del proceso de clasificacion.

4.2.3.3. Tempo

La caracteristica actstica del T'empo o la velocidad de la voz es normalmente evaluada
por medio de la deteccion de los beats que corresponden a palabras dentro de la sefial. Sin
embargo, el método utilizado en este sistema, propone estimar la velocidad de la voz por medio
de una serie de multiplicaciones entre la sefial de entrada y multiples trenes de impulso con
diferentes T'empo. El propdsito de esta multiplicacion es calcular los valores de las energias
en cada caso, y analizar los resultados en busqueda de la multiplicacién que genere el maximo
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valor de energia. La multiplicacién que genere este valor maximo es aquella que contiene un
tren de impulso con el T'empo més cercano al de la senal de entrada.

A continuacion, se describe en detalle las etapas que componen el procedimiento antes
mencionado:

1. Primero, se convierte la sefial al dominio frecuencial, realizando una transformada rapida
de Fourier mediante el uso de la DFT sobre la senal.

2. En segundo lugar, en el espectro de la frecuencia, la sefial de entrada es multiplicada
por multiples trenes de impulso con diferentes velocidades de voz o T'empo, todos ellos
con valores cercanos a la velocidad de la voz de un humano. La implementacion de los
diferentes trenes de impulso estd basada en la ecuacion:

60

— - F} 4.8
BPM (4.8)

Distancia entre impulsos =

3. Tercero, se analiza la cantidad de energia sobre la multiplicacion entre la senal y cada tren
de impulsos. Este calculo utiliza la misma Ecuacion 4.7.

4. Finalmente, la multiplicacién que presente un valor maximo de energia tendrd un tren de
impulso con el T'empo mds cercano en relacioén a la sefal original de entrada. Esto se
debe a que los trenes poseen un 7’empo en un rango similar al de la voz, lo cual permite
una estimacion de esta caracteristica. El valor de este T'empo es la caracteristica utilizada
como variable de entrada del clasificador.

4.2.4. Red bayesiana dinamica

En el sistema propuesto, como se ha comentado anteriormente, el uso de un limitado nimero
de caracteristicas actsticas reduce el coste computacional y la cantidad de variables utilizadas
como entrada dentro del proceso de clasificacion. Asi, mediante un enfoque bayesiano similar
al presentado en el Capitulo 3, es posible determinar el estado emocional del usuario dentro las
siguientes posibles opciones: felicidad, miedo, tristeza, enfado y el estado neutral. El clasifica-
dor, implementado segtin una red dindmica bayesina, presenta un estructura de dos niveles que
depende del tiempo, como se muestra en la Figura 4.4.

En este caso, el primer nivel contiene un simple nodo, AFE (AudioEmotion), que repre-
senta a la variable asociada con los posibles estados emocionales resultantes del clasificador
(AE[Neutral]a AE[Felicidad], AE[Enfado]7 AE[Tristeza}a AE[]V[iedo})- Mientras, el segundo nivel de la
red corresponde a tres nodos relacionados con cada una de las caracteristicas de la prosodia de
la voz extraidas en la seccién anterior, y que son independientes entre si. Aqui, PT', EN yTFE
representan los valores del Pitch, Energia y T'empo, respectivamente.

La red bayesiana propuesta para el reconocedor de emociones basada en voz presenta una
estructura en comun con el clasificador descrito en el Capitulo 3. Asi, se comparten tanto las
propiedades del modelo del clasificador, como el proceso de entrenamiento inicial y el propio
umbral necesario para la convergencia de la red. La principal y unica diferencia estd asociada
con el ndmero de variables en el sistema, que modifica la cantidad de informacion necesaria
durante el entrenamiento inicial del sistema y la fiabilidad de los resultados.
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Figura 4.4: Red bayesiana dindmica, donde se muestran dos intervalos de tiempo (t-1, t).

La distribucion de probabilidad conjunta asociada a este clasificador se calcula por medio
de las variables P71, EN y T'E de la sefial de entrada. Considerando estas tres variables como
independientes, se tiene:

P(AE,PT,EN,TE) = P(PT,EN,TE | AE) - P(AE)

— P(PT | AE)- P(EN | AE) - P(TE | AE) - P(AE) “49)

4.3. Resultados experimentales

Esta seccion presenta la evaluacion del sistema de reconocimiento descrito en este capitu-
lo. Para ello se describen dos experimentos donde usuarios no entrenados expresan emociones
mediante el uso de su voz. En la primera de las pruebas, diferentes personas interactian con un
robot real con unas condiciones del entorno limitada (por ejemplo, con ruido ambiente y baja
calidad del audio). El segundo de los experimentos usa la base de datos SAV E'FE, presenta-
da en [Haq and Jackson, 2010], y formada por un nimero reducido de usuarios en un entorno
controlado (esto es, sin ruido y con audio de alta calidad). El algoritmo de reconocimiento ha
sido desarrollado en C++, dentro del framework RoboComp [Manso et al., 2010], como un
componente mds dentro de la arquitectura (speechrecognitionComp). El equipo donde se han
realizado los experimentos es un ordenador con una CPU de 2.8 GHz Intel(R) Core(TM) i7 y 4
Gb de RAM funcionando en Linux.

El primer experimento estd basado en un proceso completo de captura del audio proveniente
de una interaccion IHR y su posterior andlisis y clasificacion, segin ha sido explicado en este
Capitulo. El sistema de audio no profesional estd compuesto de un micréfono Logitech y una
tarjeta de audio para la captura ASUS Xonar DX PCI-Express. Para la prueba, se cont6 con un
total de 22 participantes de diferentes edades, género y acento, todos ellos hispanohablantes.
Con cada usuario se establecia una comunicacion en espafiol con el robot que constaba de diez
frases, en orden aleatorio, con contenido emocional (en la forma, no en el contenido del mensa-
je). El entrenamiento de la red se hizo previamente, con otros usuarios realizando experimentos
similares. Los resultados fueron analizados para cada participante, comparando la salida del
clasificador para cada una de las sentencias en la conversacion, con el contenido emocional de



4.3. RESULTADOS EXPERIMENTALES 57

la misma, conocido por el evaluador humano experto. Los resultados medios obtenidos para el
conjunto de los participantes se representan en la matriz de confusion de la Tabla 4.2. Como
puede observarse en esta tabla, el porcentaje de acierto para todos los estados emocionales es
cercano o superior al setenta por ciento, valores mas que aceptables para un sistema de recono-
cimiento basado en voz. Algunas emociones con una valencia negativa (tristeza y enfado) y el
propio estado neutral presentan los mejores resultados en este sistema, superando el setenta por
ciento de acierto. Como se desprende de la matriz de confusion, aparte de fallos en la clasifica-
cion (con valores en todos los casos inferior al cinco por ciento) existen errores en el sistema,
donde no existe salida emocional o ésta es ambigua.

’ Test Pspeechi \ Tristeza \ Felicidad \ Miedo \ Enfado \ Neutral \ Errores ‘

Tristeza 87 % 0 % 0% 0% 2% 11%
Felicidad 0% 71 % 5% 0% 0% 24 %
Miedo 2% 2% 67 % 5% 0% 24 %
Enfado 2% 0 % 5% 78 % 0% 15 %
Neutral 5% 0 % 0% 0% 82 % 13 %

Cuadro 4.2: Resultados del sistema de reconocimiento de emociones basado en la voz huma-
na, por medio de usuarios no entrenados en tiempo real (Cuadro obtenido de la publicacién
[Cid et al., 2014]).

El segundo de los experimentos consiste en evaluar el sistema de reconocimiento presentado
por medio del uso de la base de datos SAV EF'E. En este caso se utilizan ficheros de audio de
cuatro usuarios diferentes que expresan, en inglés, frases con contenido emocional (igual que
en el caso anterior, en la forma de expresarlo, no en el propio mensaje). Esta base de datos
es descrita en detalle en el Apéndice A.6. La evaluacion seguida en este experimento sigue un
procedimiento similar al anterior, de forma que se parte de las sefiales de audio del usuario para
obtener una salida del clasificador bayesiano. El estado emocional del interlocutor obtenido
tras su paso por el sistema es comparada, en cada sentencia, con la emocion inicial conocida
por el evaluador experto. Para el entrenamiento de la red se ha utilizado la propia base de datos,
usando para ello una décima parte de los archivos totales de las emociones.

La Figura 4.5a-c muestra la sefial de dos usuarios (DC'y K L) de la base de datos para
un mismo estado emocional (en este caso, enfado). Esta sefial es procesada por el sistema pa-
ra obtener los valores de Pitch, Energia y T'empo (Figura 4.5b-d) segin se desprende de la
descripcion de cada una de las fases del sistema. El Cuadro 4.3 ilustra la matriz de confusion
que resume los resultados del reconocedor. De la misma forma que en el experimento anterior,
los estados emocionales con valencia negativa (tristeza y miedo), junto con el estado neutral,
presentan tasas de acierto elevadas, superior al ochenta por ciento, con fallos en la clasificacion
por debajo del seis por ciento en todos los casos. Tal y como ocurria en el test anterior, los erro-
res por ambigiiedades o la no existencia de valores a la salida del reconocedor estdn acotados,
y s6lo en los estados emocionales de alta intensidad presentan un valor elevado (en torno al
25 %).

La Tabla 4.4 muestra un resumen de ambos experimentos, Pspeech1 Y Pspeech2, T€Spectiva-
mente, donde se reflejan los porcentajes de acierto para cada uno de los estados emocionales.
Tal y como se muestra en dicha tabla, los resultados en ambos experimentos siguen tendencia
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Test Pspeech2 | Tristeza | Felicidad | Miedo | Enfado | Neutral | Errores
Tristeza 83 % 0% 0% 0% 4 % 13 %
Felicidad 0% 76 % 3% 0% 0% 21 %
Miedo 0% 3% 81 % 4 % 0% 12 %
Enfado 1% 0% 6 % 67 % 0% 26 %
Neutral 4 % 0% 0% 0% 89 % 7 %

Cuadro 4.3: Resultados de la segunda evaluacion del sistema de reconocimiento de emociones
basado en la voz humana,por medio de la base de datos SAV F'E.

similar, y las diferencias entre uno y otro son minimas y sin posibilidad de hacer conclusiones
sobre las mismas. Sin embargo, es importante mencionar que estos resultados permiten vali-
dar este sistema, a pesar de que cada experimento utiliz6 diferentes fuentes de informacion de
entrenamiento y entornos dispares.

Experimentos | Tristeza | Felicidad | Miedo | Enfado | Neutral
Pgspeecni 87 % 71 % 67% | 18% 82 %
Pspeech 83 % 76 % 81% | 67% 89 %

Cuadro 4.4: Tabla comparativa entre los resultados del experimento 1 (Pspeecni1) Y €l experimen-
to 2 (PSpeechQ)-

Finalmente, se analizaron los errores en el sistema de reconocimiento para ambos experi-
mentos que aparecen reflejados en la ultima columna de las tablas 4.2 y 4.3. Un desglose de
estos errores se presenta en el Cuadro 4.5. En el mismo se observan los tres errores mas fre-
cuentes en el sistema propuesto en este capitulo. En primer lugar, un resultado erréneo en la
clasificacion, fruto de obtener una salida del estado emocional diferente al real. En segundo
lugar, la ambigiiedad en el resultado, esto es, un resultado oscilante en el estado emocional de
salida. Finalmente, el error asociado a no obtener salida en el sistema, motivado por no superar
el umbral establecido en el sistema para considerar un estado emocional. La mayor parte de es-
tos errores tienen como origen la propia subjetividad de la informacién adquirida de cada uno de
los estados emocionales en el entrenamiento inicial, la cual varia entre cada usuario y ocasiona
lagunas o errores en la informacion de aprendizaje necesaria para la estimacion de los estados
emocionales. No obstante, en el caso especifico de los errores relacionados con la ambigiiedad
y los limites del umbral, estos se presentan en multiples ocasiones como problemas del clasi-
ficador, pero en otras pruebas suele deberse a que el usuario expresa estados emocionales mas
cercanos a otras emociones que estdn fuera del rango utilizando en este sistema (por ejemplo,
Sorpresa o Cansancio).

4.4. Conclusiones

La voz humana es una fuente de informacién para estimar el estado emocional de un inter-
locutor, no sélo por el contenido en si del mensaje, si no también por los propios cambios que
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| Errores | Clasificacion errénea | Ambigiiedad | Bajo el umbral |
PTest(Speechl) 11 % 2% 5%
PTest(Speech2) 13 % 1% 2%

Cuadro 4.5: Detalle de los errores (La informacion parcial del Cuadro fue obtenida de la publi-
cacion [Cid et al., 2014]).

ésta presenta cuando se expresa una idea con una emocion u otra. De forma totalmente inhe-
rente y no controlada por la persona, la voz modifica sus caracteristicas en funcion del estado
emocional. Es por ello que a lo largo de los afnos se han desarrollado técnicas de andlisis de la
voz para conseguir resultados en este ambito.

En este capitulo se ha presentado un sistema de reconocimiento de emociones basado en
caracteristicas acusticas de bajo nivel de la voz humana durante una interaccion. El andlisis de
la prosodia de la voz humana ha sido la base del sistema propuesto. En particular, se ha hecho
uso del Pitch, de la Energia y del T'empo como caracteristicas de bajo nivel relacionadas con
cada una de las emociones estudiada. Los valores de estas caracteristicas conforman la entrada
de un clasificador basado en una red dindmica bayesiana, que de nuevo busca la convergencia
a una emocion segun su evolucién en instantes de tiempo consecutivos. El sistema de recono-
cimiento contribuye al estado del arte actual al proporcionar una soluciéon completa y eficiente
basada unicamente en la informacion verbal real, con interesantes resultados tanto para entor-
nos controlados, es decir, sin ruido y con sistemas de captura profesionales [Sebe et al., 2005],
como para ambientes no controlados.

El sistema descrito en este capitulo es utilizado como una entrada més dentro del sistema
multimodal que se presenta en el Capitulo 6.
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Figura  4.5: Senal de audio visualizada  por  medio del toolkit

Praat [P. Boersma and D. Weenink, 2014], obtenida por medio de la base de datos au-
diovisual SAV EE; a) Sefal original desde el usuario DC' que genera el estado emocional
enfado; b) Pitch (azul) y Energia (amarillo) desde la sefial del usuario DC'. c) Sefial original
desde el usuario KL que genera el estado emocional enfado; y d) Pitch (azul) y Energia
(amarillo) desde la sefial del usuario K L.



Capitulo 5

Sistema de reconocimiento de emociones
basado en el lenguaje corporal

5.1. Introduccion

A lo largo de los capitulos previos se ha enfatizado el interés por conseguir interacciones
humano-robots fluidas e intuitivas, lo mds semejante posible a una comunicacién real entre hu-
manos en su vida cotidiana. Dos personas, durante una conversacion, no s6lo envian mensajes
vocales y varian sus expresiones faciales segun el contexto, sino que también gesticulan y mo-
difican, por ejemplo, la posicidn de sus manos, brazos o cuello. El estado emocional de un inter-
locutor queda también reflejado tanto en las expresiones faciales como en la forma de expresar
los mensajes (véase los capitulos 3 y 4), pero de una manera significativa aparece igualmente en
el lenguaje corporal. La relevancia de la informacién visual (no-verbal), ya sean las expresiones
faciales o el propio lenguaje corporal, se hace presente en multiples estudios psicolégicos que
destacan como mas de la mitad del mensaje enviado desde el locutor al receptor se realiza por
medio de las expresiones corporales. En [Kurtenbach and Hulteen, 1992], los autores sefialan
que los gestos humanos pueden ser definidos como un movimiento del cuerpo que contiene
informacion emocional significativa, siendo incorporados recientemente en multiples sistemas
de reconocimiento de emociones. Por ejemplo, si una persona se inclina hacia adelante y agita
enérgicamente las manos podemos decir que se encuentra enfadada, mientras que si habla con
las manos caidas y moviéndolas lentamente, esa persona probablemente esté triste.

Dentro del lenguaje corporal, la fuente de informacién mas importante la constituyen los
movimientos de la parte superior del cuerpo humano, tanto los brazos y manos, como el tronco
y la propia cabeza. La mayoria de los trabajos en la literatura centran su esfuerzo en recono-
cer el esqueleto, y a partir de ahi, obtener caracteristicas de alto nivel en el movimiento hu-
mano y su relacion con las emociones. Existen varias teorias que estudian estas relaciones,
siendo el andlisis del movimiento emocional de Laban (LMA) una de las mds importantes
[Laban and Lawrence, 1947]. En ella, Laban otorga a cada movimiento emocional durante la
danza cuatro categorias diferentes: C'uerpo, Esfuerzo, Forma'y Espacio. La primera cate-
goria hace referencia a la relacién de unas partes del cuerpo con otras. Por su parte, la categoria
E'sfuerzo, también denominada por Laban como dindmica del movimiento, se centra justo en
las propiedades dinamicas del mismo (por ejemplo, el peso del individuo, aceleraciones, velo-
cidades de las extremidades, etc). La categoria F'orma estudia, entre otras cosas, la posicion
que adopta el cuerpo durante el movimiento. Finalmente, la categoria E'spacio lo concibe a
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partir del cuerpo de la persona que ejecuta el movimiento, estando delimitado por el radio de
accion normal de cada uno de los miembros del cuerpo en su mixima extension a partir del
cuerpo inmovil. En este marco tedrico, Laban describia como debian ser estas categorias seguin
qué emocion quiera expresarse.

Por su parte, desde el punto de vista de la metodologia seguida en la literatura para el reco-
nocimiento de emociones en base al estudio del lenguaje corporal, la mayor parte de los trabajos
hace uso de secuencias consecutivas de imagenes RGB. A pesar de los multiples problemas que
conlleva esta fuente de informacion debido, entre otras, a que las condiciones de luz, el rui-
do y las sombras crean errores durante el proceso de extraccion de caracteristicas, durante afios
han sido las técnicas mas utilizadas [Gonzalez-Sanchez and Puig, 2011], [Kessous et al., 2010],
[Mancas et al., 2010]. Sin embargo, la aparicion de nuevos sensores que proveen simultdnea-
mente de informacion RGB y de profundidad en tiempo real ha permitido cambiar este enfo-
que, y de forma paulatina, diferentes grupos de investigacion comienzan a utilizar informacion
RGB-D para la extraccion de caracteristicas mas completas que aquellas basadas Ginicamente
en informacién de color.

En este capitulo se describe el sistema de reconocimiento de emociones con el que se con-
tribuye en esta Tesis Doctoral. La eleccion de las caracteristicas del lenguaje corporal usadas
en el sistema propuesto ha sido realizada tras un estudio y revision bibliografica de cémo éstas
quedan afectadas por el estado emocional del interlocutor. En este punto, destaca la relacién
directa de las caracteristicas seleccionadas con la teoria de Laban y sus cuatro categorias. Por
su parte, el sistema aqui descrito utiliza la informacién RGB-D adquirida por un sensor Kinect,
asi como un modelo interno de representacion del usuario que es utilizado para el seguimiento
del esqueleto durante la interaccién. El método propuesto en este trabajo se basa en la deteccidon
de un conjunto de caracteristicas dindmicas asociadas a los movimientos de la parte superior
del cuerpo del usuario. El método extiende los sistemas presentados en [Kessous et al., 2010]
y [Mancas et al., 2010], donde los autores utilizan técnicas similares para extraer diferentes ca-
racteristicas del lenguaje corporal pero a partir de informacién RGB.

5.2. Sistema de reconocimiento de emociones basado en el
lenguaje corporal

5.2.1. Descripcion del sistema

El sistema de reconocimiento de emociones descrito en este capitulo utiliza la informacién
visual y de profundidad adquirida por el robot durante la interaccion con un humano. Esta
informacion es procesada para extraer un conjunto de elementos claves del lenguaje corporal
que posteriormente permitan estimar el estado emocional del usuario. La Figura 5.1 ilustra una
vision general del sistema propuesto. Como se observa en la figura, y siguiendo un esquema
similar a los presentados en los capitulos precedentes, el método se divide en 3 etapas consecu-
tivas:

» Deteccion y seguimiento del esqueleto humano: la primera etapa se encarga de la adquisi-
cion y procesamiento de los datos del sensor RGB-D. A la salida de esta etapa, el sistema
devuelve en tiempo real la posicidn de las articulaciones principales del cuerpo del usua-
rio, aquellas relacionados con la parte superior del mismo. Para ello se hace uso de la
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libreria OpenNI [OpenNi Organization, 2014], que permite, a partir de la informacién
RGB-D, la deteccién y posterior seguimiento o tracking del esqueleto del interlocutor.

» Extraccion de caracteristicas: esta etapa analiza los movimientos y posiciones 3D de
las articulaciones de la parte superior del cuerpo (desde la cintura hacia arriba) durante el
tiempo de captura, en bisqueda de caracteristicas relacionadas o afectadas por los estados
emocionales del usuario.

» Red bayesiana dindmica: La tltima etapa considera como entrada el conjunto de carac-
teristicas extraidas en la etapa anterior para estimar el estado emocional del usuario. Al
igual que el clasificador descrito en los capitulos 3 y 4, en este sistema se utiliza una red
dindmica bayesiana, que considera no sélo el instante presente, sino la evolucion temporal
de las caracteristicas de entrada.

S - Secuencia de
datos RGB-D
r

P- Deteccion del
esqueleto humano

v

( Extraccion de caracteristicas

.*'\JTJ'“x Fog={QoM,Vin,Vrh,C1,Hih,Hrh,Pz}
x b A
ﬁ Vi
e T
Red Bayesiana Dinamica
t t+1 \ J

Figura 5.1: Vista general del sistema.

5.2.2. Deteccion y tracking del esqueleto humano

La informacién adquirida por el sensor RGB-D es procesada por la libreria OpenNI para
extraer el esqueleto del usuario en tiempo real. El algoritmo utilizado implementa el método
descrito en [Shotton et al., 2011], de forma que se consigue un conjunto de 31 puntos 3D aso-
ciados a las articulaciones principales del cuerpo humano. Del total de puntos devuelto por el
método, sélo aquellos relacionados con la parte superior del esqueleto son utilizados, en con-
creto ocho articulaciones que se corresponden con la posicion de la cabeza H, , .), €l hombro
derecho RS(, .. € izquierdo LS, ), €l codo derecho RE(, ,, .y e izquierdo LE, , .), la mano
derecha RH(, . e izquierda LH, , ) y el torso T(,,, .y. Asi, el esqueleto humano esté deter-
minada por un vector P de 24 dimensiones. La Figura 5.2 muestra un esquema de las posiciones
3D de las articulaciones utilizadas en este trabajo, junto con el esqueleto detectado por el algo-
ritmo.

5.2.3. Extraccion de caracteristicas

El conjunto de articulaciones obtenido en la etapa anterior es utilizado en esta fase para
la extraccion de caracteristicas del lenguaje corporal que presenten una posible relacién con
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RS(x,y,z)
—

LE(xy.2)
RE(xy,2)
—

RH(x,y,2)

Figura 5.2: Articulaciones asociadas al modelo del esqueleto humano.

la emocion de la persona. En el enfoque presentado en este trabajo se ha utilizado el Anali-
sis de movimiento de Laban (LMA) [Laban and Lawrence, 1947] y sus principales categorias
(Cuerpo, Esfuerzo, Forma,y Espacio), dando como resultado la eleccion de siete carac-
teristicas en el espacio tridimensional: las velocidades del movimiento de la mano derecha v!”
e izquierda v!", las alturas normalizadas de la mano izquierda H'"* y derecha H"™", 1a cantidad de

v/ movimiento QoM, el indice de contraccién C; y la proximidad P,. Por un lado, QoM, vi" y v
estan relacionadas con la categoria E's fuerzo, al formar parte de lo que Laban considera como
dindmica del movimiento. Por su parte, P, estd asociada al E'spacio, al considerar la posicion
del usuario y de sus articulaciones para ejecutar el movimiento segin su maxima extension.
Finalmente, C;, H,, y H;, estan relacionadas a la categoria F'orma, al indicar, entre otras co-
sas, la posicion que toma el cuerpo del usuario durante el movimiento. La salida del sistema es
vector f,, que define el movimiento del interlocutor. En la figura 5.3 se ilustran graficamente
estas variables.

left

| QOM, Ve'leﬂ! Ve'nght |

Figura 5.3: Representacion grafica del conjunto de caracteristicas invariables extraidas desde la
informacion del usuario (Figura obtenida de la publicaciéon [Doblado et al., 2013]).

Dado un intervalo de N frames en una secuencia S