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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
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[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-
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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]).



22 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE
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
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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



42 CAPITULO 3. EXPRESIONES FACIALES

[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.
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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 ).



54 CAPITULO 4. VOZ HUMANA

HPS Algorithm

i Doﬁpl% :
. — f J—-!“—i\*mfé.. -
‘i:fm;lmd — _'{ I

s Ma & 36

,rml I JUM_@; -u I JLA.M% ﬁ“

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 de imdgenes RGB-D, el vector f;,
estd formado por las siguientes caracteristicas:

= Velocidades del movimiento de las manos.

Cuando un humano expresa una idea u opinién en una comunicacion, sus manos, en ge-
neral, acompafian las palabras con movimientos, que varian su velocidad dependiendo del
nivel de excitacion o intensidad del usuario (mayor excitacion es igual a mayor veloci-
dad). Esta particularidad del lenguaje corporal es recogida en el sistema por medio de lo
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que se ha denominado como la Velocidad del movimiento de las manos. Como su propio
nombre indica, estas caracteristicas corresponden a la velocidad del movimiento de cada
una de las manos del interlocutor, siendo representada por las variables v[" para la velo-
cidad de la mano derecha y v/ para la velocidad de la mano izquierda. El célculo de esta
caracteristicas toma en consideracion no sélo el instante actual, sino que requiere conocer
lo N frames previos. Asi, dada la posicién 3D de la mano izquierda en un instante de
tiempo 4, 2", y sea t el tiempo de adquisicién de datos por parte del sensor RGB-D, la
velocidad de la mano izquierda en ese instante de tiempo ¢ queda como:

¢ h lh
g (5.1

De este mismo modo, en el caso de la velocidad de movimiento de la mano derecha v; h
se utiliza la Ecuacion (5.1), utilizando ahora la posicién 3D de la mano derecha x7".

= Alturas normalizadas de la mano izquierda y derecha

El analisis del lenguaje corporal durante una interaccion real demuestra que la altura de
los brazos y de las manos es afectada por la intensidad de los estados emocionales del
usuario. Una emocién con alta intensidad contiene una mayor cantidad de movimiento
de los brazos desde el limite de altura superior al limite de altura inferior. En cambio, un
estado con baja intensidad suele venir acompaiado con una posicién mas o menos fija
de los brazos y manos a una altura inferior. Asi, el sistema presentado introduce como
caracteristicas las alturas normalizadas de las manos, representadas por las variables Hy,
para la mano izquierda y H,; para la mano derecha, las cuales, de forma similar a las
caracteristicas anteriormente mencionadas, presentan una dependencia con la posicién
3D de la mano derecha " e izquierda z!", respectivamente. Para estimar el valor de cada
caracteristica se realiza un cdlculo inicial por medio de la coordenada y de los vectores de
posicion de cada mano, siendo finalmente normalizada en relacion a la coordenada y del
vector de posicion del torso. El cédlculo de esta variable toma un valor promedio de los NV
frames anteriores al instante actual <. En la Figura 5.3 se muestran las alturas Hj;, para
la mano izquierda y H,, para la mano derecha, como la distancia desde la coordenada y
del centro del pecho (centro del sistema de referencia) con respecto a las coordenadas y
de la posicion de cada una de las manos.

s Cantidad de movimiento

Similar al movimiento de las manos, el total del cuerpo humano es afectado por
el estado emocional del interlocutor durante la interaccion. En este sistema, QoM
(Quantity of Motion es una caracteristica descrita como la cantidad de movimiento que
se puede detectar y cuantificar por medio de la informaciéon RGB-D adquirida desde la
libreria OpenNI. Estados emocionales de alta intensidad presentan, en general, valores
altos de QQoM, pues la mayor parte del cuerpo se encuentra en movimiento. Al contra-
rio ocurre con estados emocionales de baja intensidad. Por este motivo, la estimacion de
QoM se realiza a través de la informacion relacionada con las posiciones 3D de las arti-
culaciones de la parte superior del esqueleto durante los N frames anteriores al instante
de tiempo actual ¢. Asi, el calculo de QoM es definido por:
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1 %
QoM; = - d>oat -ty (5.2)
k=i—N-1

99 *9

Donde, z* es la posicién 3D de las articulaciones en el instante de tiempo i siendo
A € ( mano derecha, mano izquierda, codo izquierdo, codo derecho y cabeza). En el
célculo de esta variable no se tiene en cuenta la informacion del torso del esqueleto, que
se supone que tiene un movimiento limitado.

Indice de Contraccion

Esta variable cuantifica el grado de contraccion del cuerpo humano durante la comunica-
cién, tomando en consideracidn principalmente la relacion entre el pecho y la posicion de
las manos. Estos elementos, es decir, el centro del torso, la posicién de la mano derecha
y la posicién de la mano izquierda, conforman un tridngulo cuya drea es afectada direc-
tamente por el estado emocional del interlocutor durante la comunicacion. Este tridngulo
es ilustrado en la Figura 5.3. Para estimar el indice de contraccién C; se utiliz6 la férmula
de Herdn, definida por la siguiente ecuacion:

Ci=+/s-(s—u)-(s—v)-(s—w) (5.3)

Donde, s representa el semi-perimetro del tridngulo, obtenida por medio de la ecuacién
5.4,y siendo u, v y w los lados del tridngulo.

u+ov+w
§=——7-—

5 (5.4)

Proximidad

Esta caracteristica estd asociada a la direccion del movimiento del pecho con respecto a la
posicion 3D del sensor. Para calcular esta variable se normaliza la posicién 3D del pecho
por medio de la coordenada z, y tiene en cuenta la distancia del usuario al sensor, por
medio de la siguiente ecuacion:

Pz = = (5.5)

Zref

En el caso que P, sea un valor positivo, se considera que el usuario se acerca al sensor
RGB-D en un instante de tiempo <.

Finalmente, estas 7 caracteristicas son utilizadas en la siguiente etapa como variables de

entrada en el proceso de clasificacion. Cada una de estas variable serd agrupada de acuerdo a un
rango de posibles valores, el cual permitird identificar las relaciones entre estas caracteristicas
y los estados emocionales. En el Cuadro 5.1 se describe esta relacion. Como se observa en la
tabla, existen estados que presentan valores similares en multiples variables, como los estados
asociados a emociones de baja intensidad (por ejemplo, la tristeza y el estado neutral) y aque-
llos otros asociados a los estados emocionales de alta intensidad y valencia negativa (miedo y
enfado).
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’ Variables ‘ Felicidad ‘ Enfado ‘ Neutral ‘ Tristeza ‘ Miedo ‘
Altura normalizada de las manos | Elevada Media-Alta | Media-Baja Baja Media
Velocidad del movimiento de las | Elevada Elevada Baja Muy baja | Elevada
manos
QoM - Cantidad de movimiento | Elevada Elevada Media-Baja | Muy baja | Elevada
Proximidad P, 1 <1 1 1 > 1
Indice de Contraccién C; Elevado Bajo Medio-Bajo | Medio Bajo

Cuadro 5.1: Relacién entre las caracteristicas extraidas y los diferentes estados emocionales de
este sistema.

5.2.4. Red bayesiana dinamica

La altima etapa de este sistema es la encargada de estimar el estado emocional de la persona
durante la comunicacién de entre los cinco estados posibles definidos en esta Tesis Doctoral.
Al igual que en los sistemas de reconocimiento de emociones basado en expresiones faciales y
en el andlisis del habla, esta etapa se implementa siguiendo un enfoque bayesiano y mediante
el uso de una red dindmica. Como se ilustra en la Figura 5.4, esta red estd compuesta por una
estructura de dos niveles y una propiedad de dependencia del tiempo, donde la tinica variable del
primer nivel cumple el rol de nodo padre para las variables del segundo nivel. Este primer nivel
lo constituye la variable HE (HE[Neutrzzl]’ HE[Felicidad]’ HE[Tristeza]a HE[Miedo]’ HE[Enfzzdo])~
El segundo nivel estd formado por las variables obtenidas de las caracteristicas del lenguaje
corporal descritas en la subseccion anterior:

. HE > HE
Nivel 1 [ @rior becomes posterior k t ]
Nivel 2

K

Tiempo=t-1 Tiempo =1t

Figura 5.4: Red bayesiana dindmica, donde se muestra un intervalo de dos instantes de tiempo
consecutivos (t-1, t).

= V.,: Velocidad de movimiento de la mano derecha.
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Vin: Velocidad de movimiento de la mano izquierda.

H,,,: Altura normalizada de la mano derecha.

Hjj,: Altura normalizada de la mano izquierda.

QoM Cantidad de movimiento de los elementos de la parte superior del cuerpo.

C;: Indice de Contraccion.

= P.: Proximidad (distancia normalizada del centro del pecho a la posicién 3D del sensor).

Lared bayesiana se presenta con una estructura comun al clasificador descrito en el Capitulo
3, con la cual comparte tanto las propiedades del modelo del clasificador, como el proceso de
entrenamiento inicial e incluso el mismo umbral necesario para la convergencia de la red en el
tiempo. La distribucién de probabilidad conjunta asociada a las variables del segundo nivel de
la red bayesiana, que son independientes entre ellas, se calcula mediante la ecuacién 5.6.

P<HE7 ‘/lh7‘/7"h7thJHTh7QOM7 Ci"PZ)

= P(Vlhy‘/;"hath>HrhaQ0M> G, P, | HE)‘P(HE)
=P(Vin | HE) - P(Voy | HE) - P(Hy, | HE) - P(H,p, | HE)
-P(QOM ] HE) . P(C’i ] HE) . P(PZ | HE) . P(FE)

(5.6)

5.3. Resultados experimentales

El proceso de evaluacion descrito en esta seccidn tiene como objetivo verificar el ren-
dimiento del sistema de reconocimiento, utilizando para ello usuarios no entrenados en
un entorno no controlado. El sistema ha sido implementado en el componente software
bodyrecognitionComp, del framework RoboComp. Para estos experimentos se ha utiliza-
do la base de datos de movimientos desarrollada en [Doblado et al., 2013], la cual contiene la
informacion de 20 participantes (10 hombres y 10 mujeres) realizando diferentes gestos corpo-
rales afectivos, actuados y no actuados, para cada uno de los estados emocionales estudiados en
este trabajo. La informacién es adquirida a partir de un sensor RGB-D Microsoft Kinecty el
equipo utilizado en un ordenador Intel Core 17 con 4Gb de RAM. En primer lugar, el sistema
analiza el nimero de frames N 6ptimo para el sistema, para ello realiza diferentes experi-
mentos con gestos emocionales y analiza los resultados de las caracteristicas extraidas segun
este pardmetro. Una vez elegido este valor de [V, se realizan los experimentos de clasificacion
necesarios para evaluar la precision del sistema.

5.3.1. Estimacion de parametros del sistema

El valor del nimero de frames N es crucial para una correcta deteccion de las caracteristi-
cas. Los movimientos ligados al lenguaje corporal estan condicionados a una duracién minima
de tiempo. Asi, un valor de /N demasiado bajo puede no dar informacién significativa, estando
mas relacionado con ruido asociado al movimiento. Por contra, un valor de N demasiado alto
implicaria mucho tiempo dedicado a la deteccion de caracteristica, dando lugar presumiblemen-
te a resultados erroneos al estar los movimientos ligados a diferentes estados emocionales. Se
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realizaron diferentes experimentos con valores de N (N =5, N =50y N =200) y se determi-
naron criterios de estabilidad para decidir el valor final elegido para el resto de experimentos de
este capitulo. La Figura 5.5 muestra la evolucién en el tiempo de las variables QoM y V,;, seglin
estos valores de NV para diferentes movimientos humanos, correspondiendo al color cian a N =
5,azul a N =50y rojo a N =200. Como se observa en la figura, un valor de /V elevado elimina
todas posible informacién significativa, mientras que un valor demasiado pequeno introduce
ruido en el calculo de las variables, aparte es un valor poco significativo para detectar una emo-
cion. Dado que el sistema estd disefiado para trabajar en tiempo real, se ha elegido un valor de
N = 50 para el resto de experimentos, de forma que el sistema procesa las caracteristicas en
aproximadamente dos segundos antes de obtener el estado emocional.

QoM Genelic
80 . . . . - . T T T

60 b

0 1000 200 300 400 500 BOO  7OO 800 900 1000

Speed Right Hand

Il Il i 1 Il i 1 1
0 a0 100 150 200 280 300 350 400 450 &00

Figura 5.5: Evolucién en el tiempo de las caracteristicas QoM y V., para diferentes valores de
N.Encian, N =5, azul N =50y rojo N =200.
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5.3.2. Evaluacion del sistema

Como se comenta en el trabajo [Doblado et al., 2013], los sujetos de la base de datos fueron
desarrollando los diferentes movimientos afectivos, en primer lugar de forma espontdnea tras
reaccionar a ciertos estimulos, y a continuacién de manera actuada, una vez fueron ensefiados
a realizar determinados movimientos afectivos asociados a cada emocion. En la Figura 5.6 se
muestran algunos de los gestos afectivos realizados por los usuarios de este experimento, siendo
la informacién de la parte superior del cuerpo la procesada para la clasificacion y la posterior
estimacién de los estados emocionales. Los resultados de este experimento se muestran en el
cuadro 5.2, donde la precision del sistema propuesto fue de un 73,58 %. Analizando la tabla
anterior, puede comprobarse que los estados emocionales de tristeza y felicidad son los que
presentaron los porcentajes de precision mds elevados, seguidos por el estado neutral y enfado,
respectivamente. Por contra, se observé una baja precision en el estado miedo, presumiblemente
por las similitudes en este movimiento con el estado emocional de Enfado y los consecuentes
errores en el clasificador.

+IH i+ N .ﬂ- A 2 -
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Figura 5.6: Gestos corporales afectivos asociados a los cinco estados emocional estudiados en
este trabajo (tristeza, neutral, miedo, enfado y felicidad, respectivamente) (Figura obtenida de
la publicacién [Doblado et al., 2013]).

Neutral

Enfado

Felicidad

El sistema propuesto ha sido comparado con sistemas de reconocimiento similares. En
[Kessous et al., 2010], se describe un sistema de reconocimiento basado unicamente en infor-
macion RGB capaz de reconocer hasta seis estados emocionales diferentes y en un sistema
actuado (los usuarios conocian el tipo de movimiento efectivo a realizar). El trabajo analizado
en [Savva et al., 2011] utiliza un sistema de captura de movimiento profesional 3D ( MCS )
para reconocer cuatro estados emocionales diferentes en una poblacién de individuos que re-
producen movimientos afectivos no actuados. El estudio comparativo llevado a cabo en este
capitulo tiene en cuenta el nimero de emociones detectadas, la precisién en la deteccion de
emociones y la existencia o no de informacion de profundidad en las caracteristicas extraidas
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| Test Prc,, | Enfado | Miedo | Tristeza | Felicidad | Neutral |

Enfado | 56,7 % | 29,9 % 0% 13,3 % 0%

Miedo 39,6 % | 46,9 % 0% 10,2 % 3,3%
Tristeza 0% 0% 91,3 % 0% 8,7 %
Felicidad | 9,7% | 3,3% 0% 89,7 % 0%
Neutral 0% 33% | 133% 0% 83,33 %

Cuadro 5.2: Resultados del sistema de reconocimiento de emociones basado en el lenguaje
corporal (Cuadro obtenido de la publicaciéon [Doblado et al., 2013])

por el sistema. Un resumen de los resultados puede verse en la tabla 5.3. El hecho de usar in-
formacion del sensor RGB-D y un tracking en tiempo real del cuerpo humano permite una
mayor precision en la deteccion de emociones del sistema presentado en este capitulo respecto
al trabajo descrito en [Kessous et al., 2010]. Por su parte, la seleccion de las caracteristicas y la
implementacion del clasificador bayesiano incrementa las tasas de acierto del sistema completo
en relacion a ambos sistemas, incluso mejorando el sistema de cuatro emociones desarrollado
en [Savva et al., 2011].

’ \ Método Propuesto \ Imégenes RGB \ MCS ‘

Precision 73,58 % 67,1 % 56,25 %
N° de emociones 5 8 4
Inf. de profundidad Si No Si

Cuadro 5.3: Cuadro comparativo entre diferentes métodos de reconocimiento de emociones.

5.4. Conclusiones

En una comunicacion real, el cuerpo humano actia segin los estados emocionales de los
interlocutores. Asi, no es lo mismo expresar un mensaje si una persona se encuentra tensa o
enfadada, que si el mismo mensaje se transmite por una persona que se encuentra relajada o
triste. La comunidad cientifica trabaja en los dltimos afios en este campo, dada la importancia
que presenta en el desarrollo de IRH afectivas.

En este capitulo se ha presentado un sistema para el reconocimiento de gestos humanos
afectivos, el cual estd basado en las caracteristicas extraidas analizando la parte superior del
cuerpo humano por medio de la informacion RGB-D y un seguimiento del esqueleto. Este sis-
tema tiene como objetivo estimar cinco posibles estados emocionales a partir de la informacion
afectiva que existe en un humano durante una conversacion. El método propuesto analiza y
cuantifica los movimientos del modelo 3D del esqueleto a lo largo de un periodo especifico de
tiempo. Se presenta en este capitulo como contribucién principal un conjunto de caracteristicas
3D asociadas al movimiento humano, segun la teoria de andlisis de movimiento Laban. El uso
de estas caracteristicas y el modelo de sistema similar a los descritos en capitulos anteriores
- uso de la red dindmica bayesiana como clasificador - han permitido obtener unos resultados
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experimentales adecuados para un sistema de este tipo, mejorando incluso a aquellos extraidos
de sistemas similares existentes en la literatura.



Capitulo 6

Sistema multimodal para el
reconocimiento de emociones

6.1. Introduccion

En los capitulos precedentes se ha destacado la importancia de la interaccion humano-robot
en el campo de la robdtica social, donde ambos interlocutores - robot y humano - son capaces
de entablar una conversacion de forma natural, acompafiando a las palabras con movimientos
e informacion afectiva. En los dltimos afios han evolucionado las metodologias existentes para
la deteccion del estado emocional de los usuarios. En un primer lugar fueron métodos simples,
basados en el andlisis de un canal de informacion (voz o audio, por ejemplo). Sin embargo, es-
tos métodos se vuelven mds robustos si en el resultado final se tiene en consideracion diferentes
canales de informacidn afectiva y todos aportan resultados significativos. Estas métodos, cono-
cidos como sistemas de reconocimiento de emociones multimodales, utilizan diferentes modos
o fuentes de informacion, tan dispares como el andlisis de sefales de voz, gestos corporales,
expresiones faciales o incluso sefales eléctricas [Sebe et al., 2005].

Estos sistemas multimodales basan su funcionamiento en la hipdtesis de que una emocion
humana no se expresa de una tnica forma, si no que gran parte de la informacion emotiva es
expresada en diferentes modalidades, ya sean visuales o auditivas. Asi, las interacciones afecti-
vas multimodales se presentan como una solucidn para una comunicacion mucho mds realista
y cercana, donde un robot puede reconocer la informacién emocional desde multiples enfoques
o modalidades de entrada. Diferentes estudios en la literatura han avanzado en este concepto,
muchos de ellos analizando informacidn facial y auditiva y desarrollando simples metodologias
para fusionar los datos de cada subsistema [Kessous et al., 2010], [Caridakis et al., 2010]. En la
mayor parte de estos enfoques cada modalidad introduce informacién redundante en el sistema
de reconocimiento de emociones, algo que lejos de ser un problema en una interaccion real,
resulta util al reducir los errores asociados al ruido o las posibles oclusiones [Prado, 2012].

No obstante, este enfoque multimodal presenta una serie de problemas en su implementa-
cién préctica, debido en gran medida a que el reconocimiento de las emociones humanas por
medio de multiples enfoques se realiza en base a diferentes tiempos de respuesta, que no tienen
por qué estar sincronizados entre si (es decir, cada modo extrae informacion del estado emo-
cional en un instante de tiempo determinado). Esta falta de sincronizacion y la dificultad que
conlleva la implementacion de la misma en el sistema completo al ser fuentes independientes,
obliga a la existencia de una modalidad predominante, la cual mantiene como salida del siste-
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ma completo la estimacion ofrecida por este inico modo, y sélo en determinados momentos,
aquellos en los que existe una estimacion en alguno de los otros sistemas, se realiza la fusion de
las fuentes de informacion. Este concepto o estrategia basado en una modalidad predominante
estd presente en multiples trabajos en la literatura, como los presentados en [Sebe et al., 2005]
y [Jaimes and Sebe, 2005].

El presente capitulo describe el sistema multimodal para el reconocimiento de emociones
humanas basado en un enfoque multimodal. El sistema completo integra, en un primer momen-
to, todas las modalidades para el reconocimiento de emociones descrito en esta Tesis Doctoral,
la expresion facial, descrita en el Capitulo 3, la informacién emocional de la voz del interlocu-
tor, descrito en el Capitulo 4, y finalmente, el lenguaje corporal, presentado en el Capitulo 5.
La integracion en el sistema completo de cada una de las fuentes de informacion se lleva a cabo
siguiendo una estrategia de fusion basada en un clasificador bayesiano dindmico, donde cada
modo es analizado individualmente y una vez realizada la estimacion, se fusionan los resultados
en un nivel de decision (es decir, la informacién se integra a partir de las modalidades indivi-
duales, después de haber sido interpretada por cada uno de los clasificadores). Como se explica
en este mismo capitulo, a nivel de experimentacion y dada las complicaciones que presentaba
el sistema final al integrar la informacién corporal en la estimacion de la emocion humana,
se ha decidido por integrar unicamente dos fuentes de informacion en el sistema evaluado, las
expresiones faciales y la sefial de audio.

6.2. Sistema multimodal para el reconocimiento de emocio-
nes

6.2.1. Descripcion del sistema

La Fig. 6.1 muestra una vision general del sistema propuesto. Como puede verse en la figura,
el sistema completo integra informacion procedente de los tres sistemas descritos en esta Tesis
Doctoral. La informacion del sensor RGB-D es analizada de forma independiente por el siste-
ma de reconocimiento de emociones basado en expresiones faciales y en el lenguaje corporal,
respectivamente. A su vez, la voz del interlocutor es analizado por el reconocedor de emocio-
nes basado en el andlisis del habla. Los sistemas se han descrito con detalle en los capitulos
precedentes, y basan su funcionamiento en un clasificador bayesiano. Un bloque Control de
tiempo determina el instante en el que los clasificadores ofrecen a su salida la emocion detec-
tada. Finalmente, los datos son fusionados de nuevo haciendo uso de un clasificador bayesiano
que, dado los niveles probabilisticos a la entrada, ofrece un unico valor de salida que determina
la emocién detectada por el sistema completo. El médulo encargado de realizar la fusion es el
Nivel de decision. La Figura 6.2 ilustra la red bayesiana en la fusion de los datos. En esta figura,
U I, representa el primer nivel de la red bayesiana, y se corresponde con los posibles estados
emocionales del interlocutor en un instante de tiempo ¢. En el nivel 2 de esta red dindmica se
encuentran los resultados de cada una de los subsistemas descritos previamente, F'E;,, AE; y
H E,, que se relacionan con las expresiones faciales, el andlisis del habla y los gestos afectivos
durante la interaccion.

A continuacion se describen con mds detalle tanto el bloque de Control de tiempo como el
Nivel de decision del sistema propuesto.
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Figura 6.1: Vision general del sistema de reconocimiento multimodal.

Nivel 1

Figura 6.2: Red bayesiana basada en un enfoque multimodal global, por medio de expresiones
faciales, voz humana y lenguaje corporal.

6.2.2. Control de tiempo

La principal dificultad de los sistemas multimodales radica en como realizar la sincroniza-
cion entre los distintos bloques que conforman el reconocedor. La deteccién de una expresion
facial no tiene por qué coincidir en tiempo con una expresioén corporal, y mucho menos con la
informacion emotiva que puede ser extraida del andlisis del habla. El bloque Control de tiempo
sincroniza los resultados de cada una de las redes bayesianas, pero, en lugar de dar a la salida
de cada subsistema una estimacion de la emocién humana en un mismo instante de tiempo,
el sistema propuesto utiliza el reconocedor de emociones basado en el andlisis de la expresion
facial como modalidad predominante en el sistema completo [Sebe et al., 2005]. Asi, s6lo cuan-
do existe informacion de audio o expresiones corporales durante la interaccion, el Control de
tiempo es el médulo encargado de que estos datos sean fusionado en el clasificador dindmico
final.

La Figura 6.3 muestra el funcionamiento del médulo de Control de tiempo descrito en esta
seccion. En este ejemplo concreto, para facilitar su comprension, se utiliza el sistema multi-
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modal simplificado, basado tinicamente en las expresiones faciales y en el andlisis de la voz
humana. Cuando inicamente disponemos de informacion facial, la salida del sistema completo
se corresponde con la salida de esta tinica modalidad. En el caso de disponer de informacion de
audio, el resultado del reconocedor de emociones completo, gracias al médulo de Control de
tiempo, toma los datos facilitados por esta modalidad para estimar el resultado final (en color
rojo en la Figura 6.3).

i - - - -
. expresion expresion expresion expresion expresion expresion expresion expresion
faciales
e e T T

Voz humana I I I I I I I I

Clasificador ] ]
multimodal expresion Multi Multi expresion Multi expresion expresion
t=0 t=N

Figura 6.3: Comportamiento en el tiempo del sistema propuesto. El sistema predominante se
corresponde con la salida del reconocedor de expresiones faciales. S6lo cuando hay resultados
de audio se fusionan los datos en una unica salida del sistema multimodal.

6.2.3. Nivel de decision

El nivel de decision implementa el proceso de clasificacion final. Para ello analiza la infor-
macion de salida de las redes bayesianas de cada una de las modalidades para estimar el estado
emocional del usuario durante la interaccion. Para el sistema completo, considerando las tres
modalidades de informacion, este proceso de clasificacion final se puede representar por medio
de una red bayesiana de tres niveles, como se ilustra en la Figura 6.4. En esta figura, el nodo
UE,; cumple el rol de nodo padre de aquellos nodos del segundo nivel F'E;,, AE, y HE,;, y
representa el resultado del clasificador. Los valores de F'E;, AF; y H E, representan las salidas
de los reconocedores de emociones basados en expresiones faciales, en el andlisis de audio y en
gestos corporales, respectivamente.

Para estimar el estado emocional en un instante de tiempo ¢, U F;, se utilizan los datos de
los nodos del segundo nivel de la red, F'E;, AE, y H E,, independientes entre si. El calculo de
la distribucidn conjunta asociada a esta fusion bayesiana, se describe por medio de la Ecuacion
6.1:

P(UE,FE,AE,HE) = P(FE,AE,HE | UE) - P(UE) -
— P(FE|UE)-P(AE |UE)- P(HE |UE) - P(UE) ©-1)

A continuacidn, aplicando la regla de Bayes, obtenemos el posterior, que nos permite ob-
tener el resultado del sistema completo.

P(FE|UE)- P(AE |UE) - P(HE | UE) - P(UE)

P(UE | FE, AE,HE) = P(FE, AE, IE)

(6.2)
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Nivel 1

Nivel 2

Nivel 3

Figura 6.4: Red bayesiana basada en el enfoque multimodal descrito en este trabajo.

6.3. Resultados experimentales

La evaluacion del sistema multimodal descrito en este capitulo se centra en el andlisis de la
precision y robustez de los resultados obtenidos. Ademads, se estudian las principales diferencias
respecto al uso de una unica modalidad en la estimacién de la emocién humana. El uso del
lenguaje corporal como fuente de informacion en el sistema de deteccion de la emocion descrito
en el Capitulo 5, presenta una serie de problemas asociados, en gran medida, a los tiempos de
respuesta del clasificador y a la ambigiiedad en el reconocimiento de muchos gestos corporales,
imposibles de extraer el inicio y fin de los mismos durante una interaccion real. Todo ello hace
su uso inviable en el sistema completo, atin utilizando una modalidad predominante, como fue
comprobado en los diferentes experimentos llevados a cabo a lo largo de las pruebas del sistema
completo. Asi, a pesar de que una tercera modalidad permitiria reducir ambigiiedades y errores
en la estimacién de la emocién dada por el sistema completo, se decidié desarrollar a nivel
tedrico el sistema completo pero a nivel practico implementar tinicamente el sistema con dos
modos, expresiones faciales y el andlisis afectivo del habla. La Figura 6.5 muestra el sistema
simplificado usado en los experimentos, donde s6lo la informacion relacionada a la voz humana
y las expresiones faciales es tenida en cuenta. La red bayesiana utilizada a Nivel de decision se
muestra en la Figura 6.6.

La primera parte de esta seccion resume las principales caracteristicas de los sistemas pre-
sentados en los Capitulos 3 y 4. A continuacidn, se analizan los resultados entregados por el
sistema multimodal, haciendo énfasis en las principales diferencias y beneficios de estos re-
sultados. El algoritmo del sistema presentado fue desarrollado en C++, e implementado dentro
de RoboComp por medio del componente multimodalrecognitionComp. La fuente de infor-
macion audio-visual para este experimento fue proporcionada por medio de la base de datos
SAV EFE, descrita en el Apéndice A.6.

El Cuadro 6.1 muestra los resultados obtenidos con el sistema de reconocimiento facial,
tal y como fue recogida en el Capitulo 3. Dado que la base de datos utilizada s6lo presenta
informacion RGB, los datos reflejan los resultados del sistema de reconocimiento de expresio-
nes faciales que hace uso del filtro de G'abor para la deteccidn de caracteristicas. En la tabla,
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Figura 6.5: Vision general del sistema de reconocimiento multimodal basado en dos enfoques.

\{

Nivel 1

MA

Figura 6.6: Red bayesiana basada en un enfoque multimodal reducido (bimodal) para los expe-
rimentos, por medio de expresiones faciales y la voz humana.

se comprueba como las expresiones con valencia negativa y alta intensidad (miedo y enfado),
presentan los peores resultados.

En el Cuadro 6.2 se ilustran los resultados del sistema de reconocimiento de emociones
basado en la voz humana. Este sistema, descrito con detalle en el Capitulo 4, extrae las carac-
teristicas acusticas de la prosodia de la voz para estimar cada uno de los estados emocionales.
Del anélisis de la tabla se observan como los estados con baja intensidad (tristeza y neutral,
en este caso), presentan los mejores resultados con respecto a los estados de alta intensidad
(felicidad, miedo o enfado). Del andlisis conjunto de las tablas 6.1 y 6.2, se demuestra un bajo
rendimiento del segundo sistema en comparacion con el sistema basado inicamente en expre-
siones faciales. Ademas, existe un elevado nimero de errores en la estimacion, relacionados en
gran medida a fallos en la clasificacion.

En el andlisis conjunto se observa igualmente que el sistema de reconocimiento basado en
expresiones faciales, no s6lo analiza la informacion en cada instante de tiempo, sino que tam-
bién presenta los mejores resultados con la menor cantidad de errores asociados al clasificador,



6.3. RESULTADOS EXPERIMENTALES 79

| 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 6.1: Resultados del sistema de reconocimiento de expresiones faciales basado en filtrado
de Gabor. Estos resultados se corresponden con la ejecucion del algoritmo sobre la base de
datos SAV E'F, tal y como se describe en el Capitulo 3.

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 6.2: Resultados del sistema de reconocimiento de emociones basado en la voz humana,
usando la base de datos SAV E'E. Estos datos estan descritos en el Capitulo 4.

como se muestra en la Tabla 6.3. Esto demuestra la importancia y las ventajas del reconoci-
miento de emociones basado en expresiones faciales, y de ahi su uso en el sistema multimodal
propuesto como el método predominante dentro del sistema de reconocimiento de emociones.

| Errores | Clasificaci6n errénea | Ambigiiedad | Bajo el umbral |
PTest(facial) 2% 1 % 1%
PTest(Speech) 11 % 2% 5%

Cuadro 6.3: Detalle de los errores, entre el sistemas de reconocimiento de emociones basado en
expresiones faciales, el sistema basado en la voz humana.

Una vez analizado los resultados individuales de cada subsistema, se utiliza la misma base
de datos SAV E'E para probar el enfoque multimodal del sistema propuesto. La tabla 6.4 re-
sume los datos obtenidos en el experimento. Un andlisis detallado de este cuadro verifica las
mejoras en el rendimiento y precision del sistema final, aumentando las tasas de €xito en la
matriz de confusion presentada. Los posibles problemas del sistema de reconocimiento basado
en voz para emociones de alta intensidad son corregidos en el sistema multimodal, donde el uso
de un método predominante con mayor precision solventa las ambigiiedades. Por su parte, el
sistema completo permite mejorar los resultados para el resto de emociones, dando lugar a un
sistema mas fiable en la estimacion de emociones. A pesar de todo, los efectos del sistema pre-
dominante son bastante claros en los resultados, y como se comprueba en la tabla 6.4 el sistema
multimodal posee la misma tendencia a presentar problemas con los estados emocionales con
valencia negativa, pero de alta intensidad (enfado y miedo).
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Test Pspeech2 | Tristeza | Felicidad | Miedo | Enfado | Neutral | Errores
Tristeza 98 % 0% 0% 0% 0% 2 %
Felicidad 0% 99 % 0% 0% 0% 1%
Miedo 0% 2% 91 % 0% 0% 7 %
Enfado 2 % 0% 0% 95 % 0% 3%
Neutral 0% 0% 0% 0% 98 % 2 %

Cuadro 6.4: Resultados de la evaluacion del sistema de reconocimiento basado en un enfoque
multimodal usando la base de datos SAV E'E.

6.4. Conclusiones

En este capitulo, se describe el sistema de reconocimiento de emociones basado en un enfo-
que multimodal, el cual utiliza la informacién desde diferentes modalidades propias del lenguaje
natural. Por un lado, la informacién visual es utilizada de forma independiente para el reconoci-
miento de emociones basado en expresiones faciales y en el andlisis de movimientos afectivos.
Por otro lado, la modalidad auditiva presenta un reconocimiento de emociones basado en la
extraccion de elementos de la prosodia de la voz humana. Todos los sistemas individuales son
fusionados por el sistema final siguiendo un esquema clasico, basado en un modo predominante.
Esta metodologia permite una salida continua en el tiempo, y s6lo cuando existe una estimacion
en cualquier otro subsistema, ésta es integrada en el sistema multimodal. El modo predominan-
te en este caso lo constituye el reconocimiento de expresiones faciales, con salida continua en
el tiempo y tasas de precision aceptables. El sistema multimodal se ha probado sobre bases de
datos bi-modales, con una mejora sustancial en el comportamiento final del mismo.



Capitulo 7

Sistema de imitacion del lenguaje natural
para robot sociales

7.1. Introduccion

La imitacion puede considerarse como una de las primeras formas de comunicacién entre
individuos. Imitar, para un ser vivo, es crucial no s6lo para establecer comportamientos sociales,
sino también para su propia supervivencia. Si un individuo ha sido capaz de llegar a una edad
adulta ha sido porque, entre otras cosas, supo como mantenerse a salvo de todos los peligros a
los que podia enfrentarse en su crecimiento. Siguiendo este esquema, si cualquier otro individuo
de su especie quiere sobrevivir, seria 16gico imitar el comportamiento del primero para llegar
a este mismo fin. En un dmbito social, como es el caso en el que se investiga en esta Tesis
Doctoral, la imitacién ayuda a que exista una mayor integridad dentro de un grupo. El individuo
aprende viendo como se hacen las cosas, escuchando como se dicen las cosas, y se relaciona con
otros individuos segun el resto lo hacen. Estas teorias psicoldgicas acerca del rol que cumple la
imitacion en el comportamiento de los individuos ha sido utilizada en las tltimas décadas en el
desarrollo de la robdética social y es el marco de trabajo que se presenta en este capitulo.

En primer lugar, muchos estudios describen la importancia del uso de robots con forma si-
milar a la humana [Mori, 1970], [Picard, 2000], ya sea mediante un disefio antropomérfico o
zoomorfico. El primero hace referencia a robots con forma similar a la del ser humano, con los
rasgos caracteristicos que nos hacen diferentes, como puede ser el disponer de ojos, parpados,
boca o la propia forma de la cara. Los robots zoomorficos presentan formas en su disefio pa-
recida a animales, también con los elementos fisicos que lo caracterizan y diferencian de otras
especies. Este tipo de disefios, en general, permite mejorar la empatia y la atencién dentro de
una interaccion afectiva [Cid et al., 2014], [Cid et al., 2013c]. Cudnto de parecido puede llegar
a ser un robot y el nivel de aceptacion del mismo por un humano ha sido objeto de estudios de
diferentes teorias. El principio de la misma, conocido como el valle inquietante de los robots,
del inglés Uncanny valley, es que cuando los robots antropomorficos miran y actian casi como
un ser humano real, pueden causar una respuesta de rechazo entre los observadores.

En este contexto se plantea como hipétesis que un robot capaz de generar e imitar emo-
ciones, siguiendo un lenguaje natural, facilita una interaccion entre ambos interlocutores, me-
jorando la aceptacion por parte del humano. Esta hip6tesis abre diferentes lineas de trabajo,
entre ellas, como la propia forma del robot puede llegar a ser determinante para imitar, des-
de las expresiones faciales del interlocutor, hasta el lenguaje corporal [Calderita et al., 2011],
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[Ge et al., 2008]. Junto con la forma del robot, es necesario estudiar como los grados de liber-
tad del disefo facilita una comunicacion mas natural con un interlocutor humano, o cémo la
capacidad de sintesis de voz con componentes afectivos puede llegar a mejorar esta interaccion
respecto a solo usar informacion visual [Rybski et al., 2007], [Aly and Tapus, 2011].

No obstante, para percibir e intercambiar informacion de forma similar a los humanos es
necesario que el robot disponga de una serie de sensores (acusticos y visuales) que permitan
el uso de métodos no invasivos en la interaccion. Para la deteccién de la emociéon humana,
como se ha visto en capitulos anteriores, el uso de sensores RGB o RGB-D posibilita una
fuente de informacién de la que extraer una estimacion a partir de la informacién facial y del
lenguaje corporal. A su vez, disponer de micréfonos para capturar el habla del interlocutor y
altavoces para poder comunicarse, permite al robot intercambiar mensajes y realimentarse del
contenido de la conversacion. Para esto ultimo es necesario dotar al robot con mecanismos
para el reconocimiento automético del habla (ASR) [Anderson and Kewley-Port, 1995] y para
la generacidn sintética de habla a partir de texto (TTS) [Moberg, 2007].

En relacién a como afecta los mensajes verbales generados por un robot en una conversa-
cién afectiva real, se han realizado diferentes estudios que demuestra que si el robot habla de
una forma mondtona, esto es, sin ningin cambio en el pitch o en el énfasis, no existe ninguna
mejora significativa con respecto al uso Unicamente de la informacién visual [J.Cahn, 1990].
Del resultado de estos estudios se concluye que cambios en la prosodia de la voz, para afadir
informacion afectiva, influyen directamente en una comunicacién verbal, permitiendo a los ro-
bots interactuar con los humanos de forma natural mediante el uso de mensajes verbales. A
pesar de lo anterior, s6lo el uso de la informacion acustica o visual, de forma independiente,
en una interaccion presenta una notable diferencia con respecto a la comunicacion basada en
el lenguaje natural, donde, en realidad, se utilizan de forma coordinada ambos enfoques (visual
y acustico). En una conversacion, el habla del robot ha de estar acompafiado de movimien-
tos, no sélo asociados a la sincronizacién de la boca con el mensaje generado, si no también
de otros elementos del robot (cuello, ojos, etc). Esto dltimo se conoce como el efecto M cGurk
[Chen and Rao, 1998], una idea explotada dentro de laIHR [Oh et al., 2010] [Hara et al., 1997].

En este capitulo se explica el sistema de imitacién de emociones propuesto en esta Te-
sis Doctoral. Se describe la plataforma robdtica usada para corroborar la hip6tesis planteada,
asi como el mecanismo en si de imitacién. La metodologia seguida permite extender y expor-
tar los rasgos emocionales obtenidos por el sistema a cualquier otro disefio antropomérfico o
zoomorfico, incluso a cualquier otro disefio que pueda expresar cambios faciales - por pocos
que sean - o sintetizar audio. A su vez, se describen los métodos ASR y TTS utilizados en este
trabajo, que sirven de predmbulo para la descripcion del mecanismo de sincronizacion del habla
para el robot presentado.

7.2. Muecas: una cabeza robdética expresiva

En esta seccidn se describe brevemente la cabeza robotica Muecas, disefiada de forma con-
junta por el grupo de Robética y Vision Artificial RoboLab, de la Universidad de Extremadura,
y la empresa extremefia JADEX. Este robot tiene como principal objetivo mantener una inter-
accion IHR natural, donde el robot pueda expresar emociones durante la comunicacion. Para
ello, en el diseno de Muecas se analizaron trabajos similares existente en la literatura, asi como
estudios relativos a la importancia de la apariencia final de un robot para conseguir una mayor
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aceptacion y empatia por parte de los usuarios con los que interactuard. Un resumen de robots
similares y sus principales caracteristicas fue presentado en el trabajo [Cid et al., 2014].

El disefio final de Muecas presenta 12 grados de libertad que se distribuyen en sus elemen-
tos principales, tal y como se recoge en la Figura 7.1, y que le permiten expresar emociones de
forma similar a como lo hacen los humanos. A su vez, el robot estd equipado con diversos ele-
mentos hardware que le permiten interactuar con el entorno y con otros usuarios. Por un lado,
Muecas estd equipado con un sistema de audio (microéfono y altavoz), sistema inercial (bruju-
la, giroscopio y acelerémetro) asi como de sistemas de adquisicion de video y profundidad
(cdmaras estéreo y sensor RGB-D). Por otro lado, los médulos de software se compone de dife-
rentes subsistemas para el reconocimiento de la emocion humana y la imitacion, y también para
la generacion y recepcion de mensajes de audio. Todo ello integrado dentro del framework
RoboComp. Una descripcion mds detallada de cada uno de los elementos hardware del robot,
asi como del software integrado puede encontrarse en [Cid et al., 2014].

Ceja Derecha - Pitch Ceja Izquierda - Pitch

x1 1- @

(b)

Figura 7.1: a) Cabeza Robdtica Muecas; b) Cadena Cinemdtica de la cabeza robética Muecas,
donde X; representa cada elemento movil y grado de libertad. (Figura obtenida de la publicacién
[Cid et al., 2014])

7.3. Sistema de imitacion en Interacciones Humano-Robot

En esta seccion se describen aquellos métodos implementados para la imitacion de expre-
siones faciales y del lenguaje corporal del interlocutor por parte del robot. En particular, ambos
sistemas de imitacion trabajan actualmente sobre la cabeza robdtica Muecas, si bien pueden ser
exportados a cualquier robot con forma similar o que al menos sea capaz de generar emociones.
Para este fin, el sistema completo de imitacidén con el que se contribuye en esta Tesis Docto-
ral presenta un modelo interno de representacién de los estados emocionales y posiciones del
usuario, de forma que la imitacién puede ser utilizada con cualquier otra plataforma.

El sistema de imitacion consta de dos subsistemas que trabajan en paralelo, tal y como apa-
rece reflejado en la Figura 7.2. El primero intenta recrear la informaciéon emocional que puede
transferir el usuario de forma directa, mediante el uso de sus expresiones faciales (enmarcado
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en color rojo en la Figura 7.2 ). El segundo sistema incluye al anterior informacion relativa a
la posicion y orientacidn de la cabeza del usuario, de forma que aparte de la propia expresion
emocional, considera los diferentes actuadores de la cabeza robética y la malla C'andide-3 para
generar una lista de movimientos basados en el lenguaje natural, que pueden ser imitados por
la cabeza robdtica Muecas durante una interaccion afectiva (color cian en la Figura 7.2).

i
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WinKinectComp Comunicacién ICESTORM Reconocimiento de E ion d Clasificador DBN Sistema de
1. Informacién RGB-D : ) Xtraccion de dos nivel reconocimiento
i expresiones faciales PR . (dos niveles)
1.Face Tracking 2. Lista de puntos del ' Caracteristicas invariables p
h . 1.- Reconstruccién de 5 Posibles estados Basado en
2. Modelo Candide-3 modelo de malla la malla Candide-3 basada en FACS. emocionales i
3. Posicién 3D de la cabeza expresiones
Modulo faciales
ICE ;
(Capitulo 2)
pitch, Roll y Yaw variables “deb“y “dma” Estados emocionales
Imitacién del Imitacién del Imitacién del Imitacién de Interaccién
lenguaje corporal lenguaje corporal lenguaje corporal Expresiones Faciales basada en
1.- Movimientos del cuello: 1.- Movimientos de los ojos: 1.- Movimientos de la 1.-. Felicidad, Tristeza, 8 .,
“PITCH”, “ROLL” y “YAW". “Qjos- PAN” y “Ojos- TILT". boca y las cejas. Enfado, Miedo y Neutral Imitacién

Figura 7.2: Vision general de los procesos de imitacion de las expresiones faciales y del lenguaje
corporal

A continuacion, se introduce el modelo de representacion utilizado en el sistema de imita-
cidn, asi como la descripcion de cada uno de los subsistemas de los que consta.

7.3.1. Modelo de representacion del estado emocional del usuario

En los ultimos afios, el uso de modelos de representacion interna por parte del robot ha sido
adoptado por varias arquitecturas cognitivas. Estos sistemas se encargan de construir modelos
selectivos del entorno de trabajo del robot, de los usuarios con los que interactia o incluso
del robot mismo. A través de estos modelos, el robot puede, antes de realizar una determinada
accion, realizar simulaciones internas que permitan anticipar el resultado de una accién futura.
Por ejemplo, un robot que navega en un entorno desconocido modela su entorno conforme va
desplazandose por el mismo, de forma que en un futuro pueda calcular una ruta hacia un punto
ya visitado de forma segura. En el caso de interacciones entre un humano y robot, disponer de
un modelo de representacion del estado emocional permite al robot adelantar el resultado de
futuras acciones, si estas pueden llevarse a cabo sin colisiones o si el fin es el esperado.

Siguiendo este enfoque, la cabeza robdtica Muecas estd representada internamente por
un modelo virtual, un avatar, que se compone no sélo del estado emocional y posicién
del usuario con el que se interactia y que se pretende imitar, si no también de las ca-
racteristicas fisicas del robot (la cabeza Muecas, en este caso) y sus limitaciones en el
movimiento (modelo de malla, los limites de giro o la velocidad méxima, entre otros).
De esta forma. la cabeza robotica Muecas es representada internamente segin My,opory =
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{(mo,po), (Mm1,p1),...(ms5, ps), x, f,c}, donde m; representa el posible estado emocional del
usuario, m; € {Felicidad, Tristeza, Enfado, Miedo, Neutral}, p; es la probabilidad de ca-
da uno de los estado emocionales, 0 < p, < 1y Zpi = 1, x es el vector 6-D de la posicion de
la cabeza (incluyendo la orientacién segin los tres ejes), f es el conjunto de las caracteristicas
fisicas de la cabeza (esto es, el modelo de malla) y ¢ se define como las restricciones fisicas.
Cada vez que se detecta una nueva emocion del usuario se actualiza la representacion interna
del robot, M, ,p0:.

Dado este modelo, cualquier otro robot participe de una IHR puede utilizar el sistema
aqui presentado. Unicamente ha de ser capaz de incluir su propia representacion interna dentro
del modelo y las restricciones fisicas asociadas a su disefio.

7.3.2. Sistema de imitacion de expresiones faciales

Como se ha visto a lo largo de este trabajo, durante una IHR, la expresion facial se convierte
en una de las fuentes de informacién emocional més robusta y precisa. La imitacién de los
gestos expresivos realizados por el usuario permiten a un agente robdtico expresar informacion
emocional en una comunicacion no verbal, de forma intuitiva y amigable. Por este motivo,
se ha desarrollado un método de imitacion de expresiones faciales, implementado dentro del
framework RoboComp, a través del componente software imitationComp. Este componente,
aparte de tener comunicacion con los sistemas de reconocimiento de emociones descritos en los
capitulos precedentes, controla los movimientos de cada uno de los elementos moviles de la
cabeza robdtica Muecas.

El proceso de imitacion propuesto requiere solamente de la informacion relacionada con
el estado emocional del interlocutor. En el caso que nos ocupa, esta informacion es facilitada
por el sistema de reconocimiento de emociones basado en expresiones faciales, descrito en el
Capitulo 3. Este sistema estaba basada en el uso de las Unidades de Accidn, definidas en el
Facial Action Code System, de forma que cada emocidn tenia asociada un conjunto de AUs. El
Cuadro 7.1 resume las AUs asociadas a cada uno de los estados emocionales con los que se tra-
baja en esta Tesis Doctoral. Como puede observarse en el mismo, salvo el estado Neutral, todos
los demas estados presentan una combinacién de, minimo, tres AUs para detectar la emocidn.

Cada uno de los estados emocionales tiene asociado, para esta cabeza robdtica particular, un
conjunto de movimientos asociados a los componentes hardware. La tabla 7.1 muestra cudles
son los movimientos de los distintos elementos méviles de Muecas para expresar una determi-
nada emocion. El hecho de estar basado en el sistema FACS y en el uso de las AUs hace el
sistema de imitacion facilmente reproducible en cualquier otro robot capaz de expresar emocio-
nes, simplemente modificando este mapping desde las AUs a los elementos méviles.

La figura 7.3 resume el procedimiento descrito en esta seccion. En primer lugar el usuario
expresa una emocion a través de una expresion facial (Figura 7.3a). El sistema de reconocimien-
to de emociones detecta la misma y comunica el estado del usuario al robot. Antes de llevar a
cabo el movimiento mecénico de la cabeza Muecas, como se muestra en la Figura 7.3c, el mo-
delo virtual de la cabeza robdtica es actualizado y se comprueban posibles limitaciones dada las
restricciones del modelo (Figura 7.3b).
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] Estado Emocional \ Unidades de Accién - AUs  Componentes méviles de Muecas

Neutral - -
Felicidad AU6 - AU12 - AU25 Cejas - Parpados - Ojos - Boca
Tristeza AUI - AU4 - AU15 Cejas - Parpados - Ojos
Miedo AUl - AU4 - AU20 - AU25 Cejas- Parpados
Enojo AU4 - AU23 - AU24 Cejas- Parpados

Cuadro 7.1: Unidades de Accion asociadas con cada uno de los estados emocionales. Estas AUs
tienen su equivalente directo en los elementos mdviles de la cabeza robédtica Muecas.

) | & €

Figura 7.3: a) Imagen del usuario del sistema de reconocimiento de expresiones faciales del
Capitulo 3; b) Representacion Virtual del proceso de imitacién de expresiones faciales; y c)
Imitacién de expresiones faciales por medio del agente robotico Muecas. (Figura obtenida de la
publicacion [Cid et al., 2014])

7.3.3. Imitacion del lenguaje corporal

En este caso, la imitacién del lenguaje corporal por medio del robot se realiza una vez se
dispone de una estimacion de la posicion del usuario (posicion de la cara, y la orientacion de la
misma en el espacio), y un seguimiento de los movimientos de los elementos de la cara. Por este
motivo, se hace uso de la informacién del modelo de malla C'andide-3 obtenida por medio del
componente WinKinectComp, como se describe en el Capitulo 3. El uso de este componente
permite, a la vez que reconstruir el modelo de malla del usuario, disponer de la informacién
entregada por la libreria Kinect for Windows SDK relacionada con la posicion y orientacion del
mismo respecto al sensor RGB-D.

De igual forma que se hizo con el sistema anterior, cada uno de los movimientos detecta-
dos por el sistema de reconocimiento es transformado en un conjunto de AUs segtn el sistema
FACS, como se muestra en el Cuadro 7.2. Estos AUs, genéricos, son posteriormente transfor-
mados en movimientos reales de la cabeza robdtica Muecas, como se observa en la tabla. El
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’ Movimiento \ AUs \ Movimientos de Muecas

Yaw AUS51-AU52 Cabeza girada a la izquierda - Cabeza girada a la derecha
Pitch AUS53-AU54 Cabeza inclinada hacia arriba - Cabeza inclinada hacia abajo
Roll AUS5-AUS6 | Cabeza inclinada hacia la izquierda - Cabeza inclinada hacia la derecha
Cejas AU1-AU4 Cejas en una posicion elevada - Cejas en una posicion baja
Boca AU24-AU25 Boca cerrada - Boca abierta

Ojos -pan | AU61-AU62 Ojos girados a la izquierda - Ojos girados a la derecha

Ojos - tilt | AU63-AU64 Ojos mirando hacia arriba - Ojos mirando hacia abajo

Cuadro 7.2: Movimientos de la cabeza robdtica Muecas, y las AUs obtenidas por medio del
algoritmo de seguimiento de la cara.

proceso de imitacion se divide en tres fases, donde cada una de ellas realiza el cdlculo de los
movimientos de los distintos elementos de la cabeza del usuario. Por un lado, el componente
WinKinectComp transfiere directamente los movimientos de la cabeza de la persona, esto
es, el Pitch, Roll y el Yaw, lo que permite calcular directamente la posicion de los motores
del agente robético para imitarlos. En la Figura 7.4 se observan los grados de libertad de la
cabeza robdtica, obtenidas del modelo de malla C'andide-3, y en la Figura 7.5 se ilustra la es-
tructura mecanica y los motores encargados de estos movimientos. Por otro lado, la segunda
parte estd relacionada con el movimiento de las cejas y la boca del usuario, por medio de la
informacion de las distancias euclideas de los nodos de la malla Candice-3: dg, y dyne (Ver
Figuras 7.6b y 7.6d), las cuales se adquirieron desde el proceso de extraccion de caracteristicas
faciales descrito en el Capitulo 3. En la Figura 7.6 se ilustran los motores de la cabeza robdtica
Muecas encargados del movimiento de las cejas y boca, y los nodos de la malla utilizados para
estimar las posiciones de estos motores en cada movimiento. Finalmente, la ultima fase se re-
fiere al seguimiento de la posicion del usuario durante la interaccion. Si bien no es exactamente
una imitacion en si misma, es importante destacar la necesidad de llevar a cabo esta accidén no
solo para empatizar durante la comunicacion, si no también para mantener en todo momento
informaciéon RGB del interlocutor, considerando que existen otros procesos utilizando la infor-
macion visual de las cdmaras RGB localizadas en el globo ocular de Muecas. Conocido los
movimientos del Pitch y el Yaw del usuario, el sistema ajusta la posicién 3D de los ojos de
acuerdo con esta informacién. En la Figura 7.7 se ilustra los movimientos 7%/t y el Pan de los
ojos en el agente robdtico durante el seguimiento de la posicién del usuario.

Finalmente, se presenta a continuacién una serie de experimentos encaminados a evaluar
el sistema de reconocimiento e imitacion descrito. La metodologia seguida consiste en una se-
cuencia de 120 repeticiones de los movimientos Pitch, Yaw y Roll por parte de un grupo de
veinte usuarios, de diferente género, edad y rasgos faciales. De la misma forma, se realizaron
la misma cantidad de movimientos de las cejas y los 0jos, que consistian en su apertura y cierre
de manera exagerada. Cada uno de estos movimientos era imitado por la la cabeza robética
Muecas. Un observador experto evaluaba la tasa de éxito del experimento, considerando como
acierto aquellos movimientos realizados por el robot que se correspondian con su equivalente
humano. En el cuadro 10.4 se muestran los resultados de las estimacion e imitacion del lenguaje
corporal del usuario, P,..;. Como se observa en la tabla, los movimientos asociados al Roll,
Pitch y Yaw presentan los mejores resultados en cuanto a acierto, superiores todos al noventa
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Figura 7.4: Grados de libertad; a) Pitch, Yaw y Roll del modelo C'andide-3;y b) Pitch, Y aw
y Roll de la cabeza Robética Muecas

’ Test Porcentaje de correcta estimacion e imitacion de los movimientos, P, se;s ‘
Pitch 93 %
Roll 98 %
Yaw 95 %
Mov. de las cejas 82 %
Mov. de la boca 63 %

Cuadro 7.3: Resultados del sistema de imitacién de movimientos basado en Unidades de Accién
AU, realizada por medio de la cabeza robdtica Muecas (Cuadro obtenido parcialmente de la
publicacién [Cid et al., 2014]).

por ciento de acierto. En cambio, la imitaciéon de los movimientos de la boca del usuario tie-
ne un porcentaje de acierto cercano al sesenta y cinco por ciento, un valor esperado dada las
limitaciones en la extraccion del modelo C'andide-3 bajo ciertas condiciones (analizadas en el
Capitulo 3) y su fuerte dependencia al mismo.

7.4. Interaccion basada en la voz

Igual que la imitacién del lenguaje corporal o la propia emocién humana, es importante
dotar al robot con la capacidad de transmitir y recibir informacién durante la comunicacion.
El desarrollo de sistemas que permiten una interacciéon humano-robot cada vez mas fluida y
expresiva, a la vez que empatica, es la base del éxito para el desarrollo de la robética social.
Por este motivo, es importante que los robots puedan transmitir, recibir y llegado el caso, retro-
alimentar informacion especifica acerca del usuario por medio de una interacciéon verbal en
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Figura 7.5: Cabeza Robética Muecas; a) Imagen de los motores asociados a los movimientos
del cuello; y b) Imagen de los motores encargados de los movimientos Pitch y Roll (Figura
obtenida de la publicacién [Cid et al., 2014]).

tiempo real.

Existen diferentes sistemas que permiten transmitir y reconocer mensajes por medio de la
voz en la literatura. Estos métodos se conocen como sistemas de reconocimiento del habla
ASR (del inglés Automatic Speech Recognition) y los sistemas de generacion de voz a partir de
texto TTS (Text-to-Speech). El primero de ellos permite recibir informacién verbal al robot,
traduciendo a cadena de texto el mensaje percibido por los sensores de audio (micréfonos). El
segundo dota al robot con la capacidad de transmitir mensajes, de forma que a partir de texto se
envia un mensaje sonoro a través del sensor (altavoz).

Desde el punto de vista de la interaccion afectiva, sin embargo, solo los sistemas TTS pre-
sentan la posibilidad de manipulacion y de esta forma adaptarse al contexto de la comunicacién
(expresando diferentes tipos de estados emocionales por medio de la voz, por ejemplo). Por un
lado, se puede manipular la prosodia del sistema TTS para generar contenido emocional a través
de frases controladas previamente [J.Cahn, 1990]. Por otro lado, dentro del propio lenguaje na-
tural, el proceso del habla se presenta en si mismo como una percepcion multimodal, es decir, no
s6lo transmitimos el mensaje verbal, sino que también éste viene acompafnado de gesticulacio-
nes y expresiones faciales, lo que se conoce como el efecto M cGurck [Chen and Rao, 1998].
Este efecto realza la importancia de un método o algoritmo que genere movimientos en el robot
durante una interaccion afectiva, tanto de la propia boca conforme se habla, como de movimien-
tos del cuello y rostro.

En esta seccion se describen los algoritmos TTS y ASR usados en el robot Muecas, que
forman parte del framework RoboComp. A su vez, se describe el algoritmo de sincronizacién
desarrollado en esta Tesis Doctoral, y con el que se contribuye en el actual estado del arte. La
Figura 7.8 ilustra una vision general del sistema. A continuacion, se describirdn en detalle cada
uno de los médulos del mismo.
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Figura 7.6: movimiento de la cabeza robdtica Muecas; a) Movimiento de las cejas; y b) Apertura
de la boca. (Figura obtenida de la publicacién [Cid et al., 2014]).

7.4.1. Sistemas ASR

Los sistemas de reconocimiento automatico de voz (ASR)
[Anderson and Kewley-Port, 1995], realizan una funcién de reconocimiento del conteni-
do del mensaje transmitido por la voz de un interlocutor humano. El uso de este sistema dentro
de la robdtica social se presenta como un proceso fundamental para interactuar e intercambiar
informacién con los usuarios de forma no invasiva, sin necesidad de utilizar la informacion
visual. Dentro de esta Tesis doctoral, el reconocimiento del contenido del mensaje permite
obtener una realimentacién de informacion del usuario de manera descriptiva y objetiva, no
subjetiva como lo era la informaciéon emocional. Asi, disponer de un sistema ASR dentro de
la arquitectura cognitiva de Muecas permite usar la informacion del usuario en algoritmos de
aprendizaje o interaccion afectiva, como se verd en capitulos posteriores.

El funcionamiento de los sistemas ASR requiere la adquisicién externa de la informacién
acustica, directamente a través del micr6fono con el que el robot estd equipado, o bien, como
es el caso més normal, por medio de un fichero de audio con caracteristicas especificas. En el
caso del trabajo presentado, se utiliza la libreria SoX para las fases previas de adquisicion y
procesado de la sefial de audio original. Esta libreria ya fue utilizada para el reconocimiento de
emociones basado en voz, descrito en el Capitulo 4, y se presenta como Apéndice A.3 en este
documento. El componente speechGoogleComp es el encargado de realizar la implementacién
en C++ del sistema ASR dentro del framework RoboComp.

En el caso del sistema ASR desarrollado por Google, que es el sistema usado en la arquitec-
tura de Muecas, el audio generado por el interlocutor es presentado mediante el formato . flac
con una frecuencia de muestreo F de 16 Khz., por medio de la siguiente linea de comando:

wget -U *Mozilla/5.0° —post-file outvad.flac ~header="Content-Type: audio/x-flac; rate=16000" -O -
*http://www.google.com/speech-api/v2/recognize?output=json&lang=es ES&key=KEY’ > speech.json
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Figura 7.7: Movimientos de la cabeza robdtica Muecas; a) T/t comin de los ojos; y b) Pan
individual de cada globo ocular. (Figura obtenida de la publicacién [Cid et al., 2014]).
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Figura 7.8: Vision general de los procesos de interaccion basados en la voz

A continuacion, se analiza la informacion del fichero de salida del sistema, en este caso,
speech.json, el cual contiene las diferentes opciones con respecto al contenido del mensaje en
el audio y una probabilidad de exactitud asociada a la primera opcidn.

{”’result”:[{alternative”:[{”transcript”:”opcién1”,’confidence”:0.94677681},
{’transcript”:”’opcién2”}],’final”:true}], ’result_index”’:0}

7.4.2. Sistemas TTS

Los sistemas de T'ext-T'o-Speech (TTS) [Moberg, 2007] son programas de sintesis de voz
que permiten convertir un texto escrito, en un mensaje verbal por medio de una voz sintética.
Existen un gran ndmero de TTS, comerciales y gratuitos con algin tipo de licencia, y una gran
versatilidad en cuanto a sus principales caracteristicas se refiere. En esta Tesis Doctoral, la capa-
cidad de generar audio, simulando la voz del robot, facilita la interaccion directa con el usuario
durante la interaccion, formulando preguntas o respondiendo segtin la situaciéon. Ademads, se
hace uso del sistema TTS para afiadir informacion emocional a la comunicacion, modificando
parametros caracteristicos del habla del robot para asi mostrar estados emocionales concretos.

En esta seccidn se introducen dos de los algoritmos TTS utilizados en este trabajo. Por
un lado, se describe el TTS de Google, una versién gratuita multilenguaje y que permite, con
una conexion a internet, la generacion de voz por parte del robot de una forma répida y con
gran aceptacion por parte de usuarios no entrenados. A su vez, se presenta el TTS de Verbio,



92 CAPITULO 7. IMITACION DEL LENGUAJE NATURAL

un software comercial muy utilizado para diferentes aplicaciones y que entre otras cualidades,
facilita la modificacidn de parametros internos del software para expresar emociones. Estos dos
algoritmos han sido probados con diferentes usuarios, evaluando su aceptacion segun diversos
parametros [Cid et al., 2011].

Ambos sistemas TTS han sido integrados dentro de la cabeza robdtica Muecas, como dos
componentes del framework RoboComp. A continuacién se describen el funcionamiento de
los mismos.

1. Google TTS

El sistema TTS desarrollado por Google presenta una gran naturalidad con miiltiples
idiomas. Para su funcionamiento precisa del servicio de internet de Google a tal efecto, lo
que puede llegar a suponer ciertos problemas en algunas situaciones. La latencia, con una
conexion normal, es mds que aceptable, de forma que su uso correcto estd garantizado
para interacciones reales. El componente speechGoogleComp implementa la 1lamada al
algoritmo TTS Google dentro del framework RoboComp, ejecutando la siguiente linea
de comando:

wget -q -U Mozilla -O audio.mp3
“http://translate.google.com/translate_tts?ie=UTF-8 & tl=es-ES & q=A gregar+Texto+Aqui”

Como se observa en la expresion anterior, en la linea se especifica el idioma por medio
del pardmetro es — E'S (Espafiol) y se incorpora el texto a convertir en un mensaje de
audio por medio de una voz sintética. Ademads, esta linea genera el fichero de salida de
audio audio.mp3, que serd aquel que se reproduzca a través de los altavoces del robot.
Para ello, en el sistema implementado, se realiza una llamada al reproductor M player
(Ver. Apéndice A.5).

2. Verbio TTS

El sistema TTS de Verbio [Verbio Technologies, 2014], es un software comercial para la
generacion de audio multilenguaje, cuya principal ventaja respecto a otros sistemas simi-
lares, aparte de la calidad y naturalidad de la voz sintetizada, es la posibilidad de manipu-
lar 1a salida del audio por medio de cambios en los elementos de la prosodia. Asi, Verbio
permite el uso de etiquetas que cambian algunos de estos pardmetros, como el énfasis, la
intensidad, el tono, la velocidad o la energia, entre otros, lo que facilita la sintesis de voz
con carga emocional. A continuacién aparecen dos frases y su correspondiente llamada
al TTS, donde se incluyen modificaciones de elementos de la prosodia:

no estoy seguro de esto, ;pero! se ve bastante bien por aqui

” < prosody pitch=\" + 92% \ 7 > no estoy seguro de esto < [prosody >
, < break strength = \"’400ms \ 7 >< prosody rate = \'z — slow \ 7 ><
prosody wvolume = \"loud \ 7 >!‘Pero! < /prosody >,< emphasis level = \"strong\” >
se wve bastante bien por aqui. < /emphasis >< [prosody >"

No logro entenderte, puedes hablar mucho mas lento?
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“no logro entenderte <break strength=\"800ms\” >, ?puedes < prosodyrate = \"x — slow \
7 > hablar < breakstrength = \"400ms \” > mucho < breakstrength = \”500ms \ ” > mas <
breakstrength = \"500ms \ " > lento?. < /prosody >"

Este segundo sistema ha sido incluido dentro del framework RoboComp, imple-
mentdndose para tal efecto el componente SpeechV erbioComp. Este componente recibe
la informacién del texto y la informacién emocional (si la hubiera), y genera un archivo
de salida de audio salida.ogg que sera posteriormente reproducido por el robot, al igual
que ocurria con el TTS de Google.

7.4.3. Lenguaje corporal en el uso de la voz

Dado que la interaccion humano-robot requiere de una comunicacion cercana, cada vez se
hace més importante el reconocimiento e imitacion de los diferentes elementos que conforma el
lenguaje natural. Asi, incluso durante una comunicacion verbal, donde gran parte del contenido
del mensaje va en la voz, el uso eficiente de gestos, movimientos labiales o la propia expresivi-
dad del rostro del robot, permite solucionar incertidumbres y afectar la percepcion del usuario.
En particular, la percepcion del habla durante una comunicacion entre humanos es multimo-
dal, y depende fuertemente de la informacion visual a partir del movimiento realizado por la
boca con cada una de las palabras. Este fendmeno es conocido en la literatura como el efecto
M cGurk [Chen and Rao, 1998], y la base del sistema presentado en esta seccion.

El efecto M cGurk dentro de una IHR insta a que los robots sociales estén dotados de al-
goritmos de sincronizacion entre el movimiento de la boca y la voz sintetizada, de forma que
se permita mejorar el nivel de atencidn, naturalidad y cercania, reduciendo la brecha comunica-
cional entre humanos y robot [Oh et al., 2010][Hara et al., 1997]. Por este motivo, en esta Tesis
Doctoral se presenta un algoritmo capaz de sincronizar el movimiento de una boca robdtica
con el audio sintético generado por un sistema TTS. Este método se basa en el cédlculo de la
entropia de la sefal de audio, a partir del fichero de salida del sistema TTS, y de forma que la
apertura de la boca robdtica se corresponde directamente con este valor. El método propuesto
es independiente del sistema TTS, pues utiliza directamente la sefal generada, sin ruido.

El algoritmo de sincronizacion consta de tres fases consecutivas. En primer lugar, se realiza
un procesado de la sefal de audio original, dividiendo la sefial completa en ventanas del mismo
tamafo. A continuacidn, se calcula el valor de la entropia en cada una de estas ventanas y
finalmente, se realiza la sincronizacion en si con la boca del robot. Sea una sefal de audio de
entrada X (¢), procedente del sistema TTS, con una frecuencia de muestreo Fy de 16 Khz y
duracién T, X (t) = [0, ..., Fy - T'— 1], el proceso completo se describe a continuacion:

1. Procesamiento de la sefial de audio: este procesado consta de dos pasos principales. Por
un lado, esta etapa realiza el cdlculo del valor absoluto de la sefal, V(i) = | X (¢)|, para,
a continuacion generar ventanas o tramas sobre el vector V(7). El tamafio de estas tramas
(N¢rama) corresponde al nimero de muestras calculadas por medio de la frecuencia de
muestreo F y el periodo estimado de cada trama (;-4m4), Seguin la Ecuacién 7.1. Este
periodo se fija a una décima de segundo, al ser éste el tiempo medio aproximado de
duracién de un fonema y el limite del tiempo de respuesta de los motores de la boca del
robot Muecas. La Figura 7.9 ilustra los diferentes pasos de esta etapa. En 7.9a, se muestra
la imagen original, que es procesada para calcular el valor absoluto 7.9b y posteriormente
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enventanada 7.9c. Las muestras asociadas a cada ventana son posteriormente utilizadas
para calcular la entropia.

Ntrama = Fs * Lirama (71)

Figura 7.9: Representacion gréfica del procesado de la sefal en la primera etapa del sistema;
a) Imagen de la sefial de audio original; b) Valor absoluto de la sefial de audio; y c¢) Ima-
gen de las ventanas de tiempo utilizadas en este estudio. (Figura obtenida de la publicacion
[Cid et al., 2012]).

2. Cuantificacion de la senal de audio: esta etapa tiene como objetivo el cdlculo del nivel

de entropia de la sefal de audio obtenida de la fase previa. La entropia puede definir-
se como la cantidad de informacidn existente en una seiial medida en bits. Sea Vi (i)
las muestras de la sefial de audio original, sin ruido, de una ventana de tamafio Ny.qmq,
el valor de entropia para esta ventana viene dada por la Ecuacién 7.2, donde P(v;) es
la probabilidad de encontrar la medida en cada trama, y x; es la ny, medida para cada
muestra.

Ntr'ama

H(X)=— Y P(v;)log, P(v;) (7.2)

i=1

. Sincronizacion: en esta etapa final se realiza la sincronizacion de los movimientos de

la boca con respecto al sonido generado por sistema TTS. La posicién enviada al motor
del robot es directamente proporcional al nivel de entropia calculada en la etapa anterior,
incluyendo un factor de correccion dependiente de los valores de la prosodia del TTS
[Cid et al., 2012].

Angulo o Entropia(7.3)

El funcionamiento de este algoritmo s6lo produce un leve retardo en la generacion y
procesamiento del fichero de salida, inferior al tiempo de comunicacién entre el ordenador
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y los motores del robot. Por este motivo, se incluye una funcién que considera este retardo

en la comunicacién antes de reproducir el sonido por medio de M player (Ver. Apéndice
A.S).

7.4.3.1. Evaluacion del algoritmo de sincronizacion

Los robots sociales, en IHR complejas, requieren de una serie de caracteristicas que per-
mitan mejorar la comunicacién por medio de elementos del lenguaje natural. Para evaluar las
posibles mejoras durante una interaccion real por medio de un algoritmo de sincronizacidn, es
necesario cuantificar aspectos tan subjetivos como la atencion, el atractivo y la comprension
en la comunicacion. Estos aspectos comunmente son evaluados mediante métodos basados en
encuestas, adquiriendo y analizando la percepcion y opinidn del usuario.

Por este motivo, se decidi6 evaluar el método propuesto por medio de las impresiones del
usuario, de acuerdo a varias consideraciones: i) Cémo influye el algoritmo de sincronizacién
en la percepcion directa del habla en una cabeza robdtica o simulada virtualmente; ii) como se
ve afectado el rendimiento y la influencia de una voz sintética generada por medio de diferen-
tes sistemas TTS en la percepcion de un usuario, si se utiliza o no se utiliza el algoritmo de
sincronizacion; iii) qué impacto y diferencias presentan algunos algoritmos de sincronizacién
con respecto al descrito en este capitulo; y iv) como el lenguaje corporal mejora o afecta la
comunicacion de conceptos como las emociones en interacciones con humanos. Asi, cada uno
de estos topicos fue evaluado mediante diferentes estudios comparativos, que se describen en
las siguientes secciones.

En relacién a las condiciones para cada estudio, se utilizé el componente mouthComp
del framework RoboComp, que implementa el algoritmo de sincronizacién y se comunica
con la cabeza robdtica Muecas. Con respecto a los participantes, se seleccionaron 15 personas
mediante entrevista personal, con diferentes niveles de conocimiento acerca de la robética. Por
sectores, cinco personas presentaban un nivel alto de conocimiento en robots, cuatro personas
poseian un nivel moderado o intermedio y seis personas demostraron un nivel minimo o bajo
de conocimiento sobre la robdtica.

A continuacion, a partir de los diferentes aspectos a evaluar para cada estudio comparativo,
se definen las siguientes preguntas de la encuesta:

» A) Comportamiento natural - ;Parece la boca moverse de forma natural?
= B) Expresividad - ;La boca le resulta expresiva?
» C) Capacidad para atraer y mantener la atencion - {La boca captura su atencion?

= D) La comprension del mensaje - ;La boca directa o indirectamente, ayuda a entender el
mensaje?

Para evaluar estas preguntas, cada respuesta del usuario estd condicionada a una escala lineal
de 1-5, donde 1 es el nivel més bajo, y 5 el nivel mds alto. También, se presentan una gran
cantidad de sentencias predeterminadas que son generadas por medio de un sistema TTS, siendo
cada sentencia diferente a la anterior pero manteniendo un contexto uniforme en la interaccion.

Finalmente, es importante mencionar que los experimentos relacionados con la ca-
beza robodtica Muecas fueron realizados a continuacion de la fecha de publicacion de
[Cid et al., 2012]. Por lo cual, estos resultados son datos analizados Unicamente en esta Tesis
Doctoral.
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7.4.3.2. Estudio comparativo de diferentes bocas robéticas

Inicialmente se estudia la influencia del algoritmo de sincronizacién propuesto aplicado a
diferentes robots. Asi, se ha implementado el método en diferentes agentes robédticos disefiados
para la interaccion humano-robot (Figura 7.10). Estos robots pueden ser diferenciados sean
agentes virtuales o fisicos. En el primer caso, se refiere a los modelos animados del robot Ursus
(Figura 7.10a), un robot disefiado por el Laboratorio de Robdtica y Vision Artificial RoboLab,
con forma de oso, y usado en terapias de rehabilitacién, y un modelo de un robot simple que
posee una boca robética implementada por medio de una matriz de LEDs y cuyo disefio esta ba-
sado en [Lee et al., 2009] (Figura 7.10b). El disefio de ambos modelos fue realizado por medio
de 3D Studio Max. En el caso del modelo virtual de Ursus, se incluyen todos los grados de
libertad del robot real, de forma que pueda imitar completamente la cadena cinemadtica durante
la sincronizacién. En el caso de la boca implementada con una matriz de LEDs (21x3), ésta se
ilumina desde dentro hacia los extremos de acuerdo al nivel de apertura entregado por el algo-
ritmo. En cuanto a los agentes fisicos se encuentra el robot social Ursus [Mejias et al., 2013]
y la cabeza robotica Muecas [Cid et al., 2014], que son ilustrados en la Figura 7.10c y 7.10d,
respectivamente.

(a) (d) (d)

Figura 7.10: Bocas utilizadas en el estudio comparativo de la Seccion 7.4.3.2; a) Modelo ani-
mado del Robot Ursus; b) Modelo animado de un robot con una boca basada en LEDs; ¢)
Robot Ursus; y d) Cabeza robética Muecas. (Figuras obtenidas parcialmente de la publicacion
[Cid et al., 2012])

La evaluacion se lleva a cabo por los usuarios, siguiendo el método de encuesta descrito
anteriormente, donde los participantes, sin interferencia externa evalian los diferentes aspectos
en una interaccion con un agente robdtico. Este proceso comienza con un primer escenario,
donde los usuarios estdn frente a una pantalla que intenta recrear las cabezas de los agentes
virtuales a un tamafio cercano al real. Mientras, en el segundo escenario, los usuarios estan
frente a frente a la misma altura con los agentes fisicos. Las comunicaciones e interacciones
solo fueron secuencias predeterminadas de mensajes generados por el sistema TTS.

En el Cuadro 7.4 se muestran los resultados derivados de la percepcion de los usuarios con
respecto al funcionamiento del algoritmo. Se aprecia en el mismo que las bocas robéticas de
los agentes fisicos presentan los mejores resultados en general, pero principalmente en aspec-
tos como la naturalidad y la capacidad de atraer la atencion, debido a que al humano percibe
directamente el movimiento de los elementos mdviles. En cambio, los agentes virtuales pre-
sentan buenos resultados con respecto a la expresividad y la respuesta en la comprension del
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Preguntas
A \ B \ C \ D
Boca roboética animada de un modelo virtual | 67 % | 68% | 69 % | 78 %
Boca basada en LEDs de un modelo Virtual | 42% | 46 % | 59 % | 73 %
Boca robética del agente Ursus 74% | 66 % | 74 % | 64 %
Boca robdtica del agente Muecas 81% | 713% | 75% | 66 %

Bocas

Cuadro 7.4: Comparativa con respecto al uso del algoritmo de sincronizacién con diferentes
bocas robdticas. (Cuadro obtenido parcialmente de la publicacién [Cid et al., 2012])

mensaje verbal sintético. No obstante, fue la cabeza robdtica Muecas quien demostré el mejor
rendimiento en casi todos los aspectos de la evaluacion gracias a su disefio antropomorfico.

7.4.3.3. Estudio comparativo de los diferentes sistemas TTS

Este estudio comparativo tiene como objetivo cuantificar los cambios y efectos en la percep-
cion del usuario causados por el uso del algoritmo de sincronizacidn con respecto a diferentes
sistemas TTS del mercado. Durante la evaluacién se utilizaran cinco sistemas TTS, como son
Verbio (Verbio Technology), Festival (Univ. of Edimburg), Acapela (Group Acapela), Tvona
(Ivona Software), y GoogleTT'S (Google). Para la evaluacién propuesta en esta seccion, cada
uno de estos sistemas generaba un fichero de salida de audio con su respectiva frecuencia de
muestreo, como se muestra en el Cuadro 7.5. No obstante, el uso del algoritmo de sincroniza-
cion descrito en esta Tesis Doctoral, especifica que esta adaptado a sistemas TTS que generen
un fichero de salida con una frecuencia de 16 Khz, por lo que previamente fue necesario un
remuestreo para ajustar a esta frecuencia las cadenas de audio a transmitir.

Sistema TTS Verbio | Festival | Ivona | Acapela | GoogleTTS
Frecuencia de muestreo F; || 16 Khz | 44 Khz | 22 Khz | 22 Khz 16 Khz

Cuadro 7.5: Sistemas TTS (T'ext-to-Speech) utilizados en el estudio comparativo de la Seccién
7.4.3.3 (Cuadro obtenido parcialmente de la publicacién [Cid et al., 2012])

La primera parte de esta evaluacion es realizada como un estudio comparativo, que tiene co-
mo objetivo ser utilizado como base para estimar si el uso del algoritmo de sincronizacién para
bocas roboéticas afecta positiva o negativamente la percepcion de los usuarios en una interaccion.
Esto se debe a que esta parte de la evaluacion global sélo comprueba, para cada sistema TTS,
los aspectos basicos descritos en la Seccion 7.4.3.1. En el Cuadro 7.6 se muestran los resultados
de la evaluacién para cada sistema TTS, que demuestran como Acapela 'y GoogleTT S presen-
tan los mejores resultados en gran parte de los aspectos a considerar, tales como la naturalidad
o la capacidad para atraer la atencion.

En segundo lugar, se trata de evaluar cada uno de los algoritmos TTS con el sistema de
sincronizacion descrito en esta seccion y utilizando un tnico robot, en este caso Muecas. En el
Cuadro 7.7 se ilustran los resultados de estos experimentos, donde se comprueba como nueva-
mente los sistemas GoogleTT'S'y Acapela presentan los mejores resultados en todos los indices
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Preguntas
A \ B \ C \ D
Verbio 2% | 46% | 52% | 72 %
Festival 60% | 56% | 52% | 80 %
Acapela | 68% | 72% | 68% | 72 %
Ivona 64% | 60% | 56 % | 68 %
GoogleTTS | 76 % | 64 % | 73% | 85 %

TTS

Cuadro 7.6: Comparativa de los diferentes sistemas TTS (Cuadro obtenido parcialmente de la
publicacién [Cid et al., 2012])

Preguntas
A \ B \ C \ D
Verbio 80% | 72% | 78 % | 66 %
Festival 58% | 49% | 65% | 63 %
Acapela 84% | 80% | 85% | 78 %
Ivona 2% | 62% | T4% | 62 %
GoogleTTS | 92% | 78 % | 82 % | 80 %

TTS/Muecas

Cuadro 7.7: Comparativa de los diferentes sistemas TTS utilizados en la evaluacion del algorit-
mo de sincronizacién con la cabeza robdtica Muecas.

de evaluacidn. Por su parte, tanto F'estival como [vona consiguen los peores resultados, prin-
cipalmente en aspectos como la expresividad o la comprension del mensaje.

Finalmente, al comparar los resultados de la primera y segunda parte de esta evaluacion
(Cuadro 7.6 y Cuadro 7.7), se determiné que GoogleTT'S y Acapela presentan los mejores
resultados independiente del uso del algoritmo de sincronizacidn, principalmente, en aspectos
como la naturalidad y la capacidad para atraer la atencién. Mientras, el sistema F'estival pre-
senta bajos resultados en ambos estudios. Como conclusion final se puede demostrar facilmente
como el uso del algoritmo de sincronizacion a través de un agente robotico antropomorfico, en
este caso Muecas, permite mejorar sustancialmente la percepcion de la informacion por parte
del usuario.

7.4.3.4. Estudio comparativo de los diferentes algoritmos de sincronizacion

Una parte esencial dentro de un estudio comparativo es la evaluacion del algoritmo propues-
to con respecto a otros métodos existentes en la literatura. El primero de los métodos se basa
en analizar la sefal de audio en busca de un instante de tiempo que contenga voz humana, para
generar un nivel aleatorio de apertura de la boca. El segundo, controla los niveles de apertura
de la boca a través de un pulso binario que se activa cuando detecta voz humana, alternando
entonces entre abierta (1) y cerrada (0) mientras dure la conversacion. Cuando no existe voz,
esto es, se detecta silencio o ruido ambiente, se mantiene cerrada (0). La frecuencia entre pulso
a 1 y O durante la conversacion lo fija el tiempo de respuesta de los motores de la boca, segun la
expresion (5 & Trespuesta)- La evaluacion y comparacion de estos métodos se lleva a cabo de la



7.4. INTERACCION BASADA EN LA VOZ 99

Algoritmos de sincronizacién A ‘ %regt\mte(l:s ‘ D
Entropia 84% | 78% | 80% | 72 %
Aleatorio 58% | 40% | 54 % | 42 %
Binario 60% | 52% | 45% | 56 %

Cuadro 7.8: Comparativa entre diferentes algoritmos de sincronizacion

misma forma que fue explicada en la Seccion 7.4.3.1. El Cuadro 7.8 resume los resultados ob-
tenidos en este experimento. De su andlisis se desprende como el algoritmo de sincronizacién
propuesto en esta Tesis presenta una mejor experiencia para el usuario a través de la percep-
cion de aspectos relevantes del dialogo en una comunicacion, tales como la naturalidad o la
expresividad.

Por dltimo, los resultados del estudio comparativo fueron descritos en el Cuadro 7.8, que
demuestran como este tipo de algoritmo de sincronizacidén propuesto en esta Tesis, represen-
ta una mejor experiencia para el usuario a través de la percepcion de aspectos relevantes del
dialogo en una comunicacion, tales como la naturalidad o la expresividad.

7.4.3.5. Estudio comparativo del uso del lenguaje corporal

Este altimo estudio comparativo evalia el impacto del lenguaje corporal en una comunica-
cién humano-robot. Para lograr este objetivo se modifico el mensaje verbal sintético generado
por medio del sistema TTS Verbio para simular informacién emocional, gracias a cambios
especificos en los pardmetros de la prosodia, especialmente el Pitch y el énfasis, entre otros.
Dentro de esta evaluacion, los cambios en la prosodia se realizaron a nivel de palabras y en
algunos casos a nivel de frases, sin afectar al algoritmo de sincronizacion que trabaja s6lo con
el fichero de audio de salida del sistema TTS.

El proceso de evaluacion se divide en dos experimentos que siguen el sistema de encuestas
descrita en la Seccion 7.4.3.1. El primer experimento cuantifica la percepcion de los usuarios, a
través del uso de mensajes verbales con informacion emocional, el algoritmo de sincronizacion
y el movimiento de la boca de la cabeza robdtica Muecas. Mientras, el segundo test evalia
los efectos en la percepcion de los usuarios del uso de mensajes verbales con informacién
emocional, el algoritmo de sincronizacién, el movimiento de la boca de la cabeza robdtica
Muecas, y los multiples movimientos de los elementos de la cara de la cabeza, como las cejas,
los movimientos del cuello (Pitch, Roll y Y aw)y el movimiento de los ojos (1'ilt y Pan), entre
otros. Para ambos experimentos las condiciones son similares, en ambos se generaran mensajes
verbales con informacién emocional relacionada a los estados emocionales estudiados en esta
Tesis Doctoral.

En el Cuadro 7.9, los resultados experimentales demuestran como el uso del lenguaje cor-
poral con mensajes verbales que incluyen informacién emocional, presentan mejores resultados
con respecto al uso Unicamente de los mismo mensajes verbales y el movimiento de la boca.
De este modo, los resultados experimentales comprueban la importancia del lenguaje corpo-
ral dentro de la comunicacion e interaccion entre humanos y robots, apoyando fuertemente la
teoria del lenguaje natural basado en lenguaje corporal y voz para una comunicacién similar a
la humana.
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Preguntas
A \ B \ C \ D
Voz y boca 60% | 76% | 72% | 80 %
Voz y Movimiento | 71% | 78 % | 84 % | 92 %

Lenguaje Corporal

Cuadro 7.9: Comparativa con respecto al uso del lenguaje corporal en la cabeza robédtica Mue-
cas.

7.5. Conclusiones

La constante evolucién y desarrollo de los robots sociales requiere de soluciones que per-
mitan mejorar el nivel de interaccion, empatia y naturalidad. Todo ello por medio de sistemas
basados en el lenguaje natural de los humanos, y en los elementos caracteristicos de la comuni-
cacion verbal y no-verbal. Para lograr esto, se implementaron una serie de sistemas de imitacion
que permiten al robot intercambiar informacién emocional durante la interaccion a través de sus
movimientos y expresiones faciales, siendo acompafiada por mensajes verbales que permiten, a
su vez, la incorporacién de informacién emocional por medio del cambio en parametros de la
prosodia en los sistemas de generacion de voz sintética.

Aun asi, el objetivo de este capitulo no es s6lo imitar algunos patrones del comportamien-
to del usuario, sino aprender qué movimientos estdn asociados a cada emocién, dependiendo
siempre de las capacidades y limitaciones fisicas del robot. Por todo lo cual, la imitacién de
multiples movimientos de la cara del usuario y las expresiones faciales solo se presentan como
una forma de utilizar de forma adecuada las caracteristicas antropomorficas de la plataforma
robotica Muecas en una interaccion afectiva. En el caso de la informacion relacionada a la voz,
el propdsito del sistema de percepcion del habla multimodal no es retroalimentar la interac-
cidn, sino permitir a un robot integrarse a través de una comunicacién con diferentes tipos de
usuarios, por medio de un comportamiento que busca obtener un elevado nivel de atencién y
empatia.

Los sistemas presentados fueron evaluados en este capitulo, tanto el sistema de imitacion co-
mo el propio lenguaje corporal generado por el robot durante la comunicacion. En este segundo
caso, la evaluacion se llevé a cabo mediante un estudio comparativo amplio que comprobd como
la percepcion de los usuarios mejoraba al implementarse un movimiento de la boca al hablar,
y afiadir informacion emocional tanto en la expresividad del robot como en el propio mensaje
generado. Con este capitulo se demuestra como factores que son importantes durante una IHR,
como la naturalidad o la expresividad, pueden ser percibidos de forma mds simple y eficiente
por el usuario, a través de estos algoritmos.
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Affordances emocionales
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Capitulo 8

Estado del arte

8.1. Affordances

El concepto de Af fordances fue descrito por el psicélogo J.J. Gibson [Gibson, 1979]
en su teoria ecoldgica, y representa un nuevo enfoque relacionado con la percepciéon del
entorno. En su teoria, Gibson afirmaba que estas af fordances describen todas las posi-
bilidades de accion que son materialmente posibles para un objeto, independiente de la
capacidad del animal para percibir esta posibilidad, es decir, segtin palabras del propio autor
“the affordances of the environment are what it offers the animal, what it provides or furnishes,
either for good orill”. En la literatura no existe una descripcion o traducciéon direc-
ta de la palabra af fordances en si, dando lugar a diferentes traducciones como
oportunidades dadas por el entorno, oportunidades ambientales, o permisividad. Todas
estas definiciones tratan de describir las idea original de Gibson, en pocas palabras, aquellas
relaciones entre el ambiente y el usuario (animal o humano), que existen de forma natural.

El término a f fordances ha sido analizado por varios autores a lo largo de los afios, con-
cluyendo en su mayor parte, que los conceptos dentro de esta teoria estdn basados s6lo en un
enfoque ecoldgico, normalmente relacionados a la percepcion del entorno, la fisica ecoldgica o
la relacion entre percepcidn y acciones en seres vivos. La relevancia de estos conceptos dentro
de los estudios de las af fordances se observa mas claramente en trabajos como el descrito
en [McGrenere and Ho, 2000], donde se explica como Gibson consideraba la importancia del
entorno de los animales en todos sus estudios. Segtn los trabajos de Gibson, al analizar la per-
cepcion visual de los animales de forma aislada, se llegaba a un entendimiento falso del entorno,
dado que, siempre segun su teoria, la percepcién por parte de los animales presenta un factor
genético que le permitia obtener informacidn estructurada desde su entorno natural, ya sea a
nivel de medios, superficies, sustancias o a nivel de particulas y d&tomos, siendo imprescindible
para su propia supervivencia. Esta informacion del entorno es adquirida por medio de una inter-
accion directa y continua con su medio ambiente a través de acciones complejas. En el caso de
la percepcidn de las a f fordances en el entorno, Gibson plantea el término Percepcion Directa
[McGrenere and Ho, 2000], que se realiza cuando existe una a f fordances y una informacién
exacta del entorno que especifica la existencia de esa unica a f fordances. Por ejemplo, alguien
concluye que puede caminar por un puente sobre un rio si observa que este puente estd formado
por tablas rigidas de madera. Aqui la af fordances seria la posibilidad de caminar encima y
es percibida sin necesidad de observadores externos, tinicamente a través de los sentidos, ca-
paces de extraer la informacion relevante del entorno, y de la propia experiencia del animal
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(information pickup Theory). Sin embargo, es importante clarificar el hecho que la percepcion
directa por medio de las experiencias o conocimiento pasado del usuario sélo esta asociada a la
percepcion de las a f fordances, y no permite determinar la existencia de éstas.

Considerando todo lo descrito anteriormente, es posible citar tres aspectos relevantes de las
af fordances, como:

1. Las af fordances estan limitadas por las capacidades o habilidades del usuario.
2. Laexistencia de una a f fordances no depende de la capacidad para percibirla.

3. Las af fordances disponibles, que estdn limitadas por las capacidades del usuario, no
cambian, aunque varie el efecto que uno desee obtener.

En resumen, estos aspectos dan a entender que las af fordances dependen de las capaci-
dades fisicas para realizar una accién por parte de un usuario, sin tomar en consideracion las
experiencias o conocimiento previo de este. Ademads, es posible afirmar que cada a f fordances
existente que esté asociada a las capacidades del usuario, es invariante a la capacidad de per-
cepcion del usuario.

8.1.1. Affordances en la interaccion humano computador

El concepto clésico de a f fordances ha sido influenciado e introducido a otros campos, co-
mo la Interaccién Humano-Computador (IHC), por investigadores como D. A. Norman a través
de su libro The Design of Everyday Things [Norman, 2002]. En su libro, Norman discute el rol
de la informacidn perceptual dentro del concepto original planteado por Gibson, definiendo las
af fordances ahora como ”...cada una de las posibles acciones asociadas a cada objeto del
entorno, siendo limitadas por la capacidad para percibir las acciones disponibles por parte del
observador, por medio de los atributos que componen cada objeto”. Asi, en el enfoque desarro-
llado por Norman, se da prioridad al disefio de los objetos desde su forma y de las propiedades
que los componen, que son denominados atributos en la literatura.

La relevancia de estas propiedades dentro del concepto de af fordances es descrita por
Norman en [Norman, 2002], donde "...el término affordances se refiere a las propiedades per-
cibidas y reales de las cosas, principalmente aquellas propiedades fundamentales que determi-
nan como se podria utilizar posiblemente una cosa. Una silla ofrece (es para) apoyo y, por lo
tanto, nos permite sentarnos. Una silla también se puede llevar,”. Esto se puede analizar desde
el punto de vista de un diseiador, donde lo importante es si el usuario percibe que alguna ac-
cion es posible (o en el caso contrario, cuando no percibe ninguna a f fordances). Sin embargo,
dentro de esta definicion existe la condicion de que las pistas visuales o atributos de los objetos
sean compatibles con la capacidad de percepcion de los usuarios, expresando que los atributos
y las posibles acciones del usuario deben ser percibidas correctamente. Esto abre una discusion
sobre como reconocer la relacion entre los atributos y las acciones con respecto a las capacida-
des fisicas del usuario, describiendo que es el aprendizaje previo quien le permite especificar
qué accion debe tomar de acuerdo a cada objeto (con propiedades unicas). Esto es descrito por
Norman de la siguiente forma: ... Yo creo que las affordances resultan de la interpretacion
mental de las cosas, en base a nuestro conocimiento y experiencia pasada aplicada a nuestra
percepcion de las cosas que nos rodean [Norman, 2002].
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De forma similar, Gibson, en su teoria ecoldgica, consideraba la importancia de la percep-
cion de las propiedades de los elementos o del entorno, como se recoge en ... la composicion y
el diserio de superficies constituyen lo que ellos ofrecen. Si es asi, para percibirlas es percibir
lo que ellos ofrecen’” [Gibson, 1979]. No obstante, a diferencia de Norman, no se consideraban
imagenes mentales, ni se hacia distincién entre las af f fordances de un objeto de acuerdo a
sus atributos. En su teoria, Gibson da mds importancia a las capacidades de accion del usuario,
mientras que para Norman son mas importantes las capacidades de percepcion y de represen-
tacion mental del usuario. Por ejemplo, en el caso de dos objetos similares en forma y color
como una manzana y una pelota roja, si utilizamos el primer principio (Gibson), un usuario o
un robot pueden morder la pelota y lanzar la manzana, porque es posible dentro de sus capaci-
dades. Mientras que en el segundo principio (Norman), el usuario deberia morder la manzana
y lanzar la pelota, debido a que percibe estas acciones a través de la informacién adquirida an-
teriormente, ya sea porque asocie algunos atributos del objeto con informacion de aprendizaje
por imitacion, o por experiencias pasadas. En la Figura 8.1 se ilustra una representacion visual
de este ejemplo desde los diferentes enfoques relacionados a las a f fordances.

Esta clara prioridad relacionada a la percepcion de las propiedades de los objetos es lo que
genera la mayor parte de las diferencias entre las definiciones de Gibson y Norman, que son
descritas en detalle en el Cuadro 8.1.

Affordances de Gibson

\ Affordances de Norman

Las posibilidades de accién en el medio
ambiente estdn relacionadas con las capa-
cidades de accién de un usuario.

Las propiedades percibidas pueden no
existir realmente.

Son independientes de la experiencia, el
conocimiento, la cultura, o la capacidad
de percibir del usuario.

Sugerencias o pistas acerca de como uti-
lizar las propiedades.

Su existencia es binaria - una affordances
existe 0 no existe.

Puede depender de la experiencia, el co-
nocimiento, o la cultura del usuario.

Puede hacer una accion dificil o facil.

Cuadro 8.1: Comparacioén entre las af fordances definidas por Gibson y Norman (Cuadro ob-
tenido de la publicacion [McGrenere and Ho, 2000])

En la literatura relacionada con sistemas basados en af fordances, principalmente dentro
de la THC, el uso del concepto de a f fordances basado en percepcién introducido por Norman
se presenta como el mds utilizado en comparacion al concepto original definido por Gibson. No
obstante, a pesar de lo extendido y la buena acogida por parte de la comunidad cientifica acerca
de la definicién de a f fordances por parte de Norman, en [Norman, 1999], Norman reconoce
la ambigiiedad asociada a su concepto, y decide diferenciarse del concepto de af fordances
reales descrito por Gibson (que considera las oportunidades del entorno y no la percepcion
del usuario), al definir su concepto de af fordances como una extensién del concepto cldsico
denominado: af fordances perceptuales o perceptibles.

Finalmente, es importante mencionar que a pesar de que el termino af fordances es muy
conocido y utilizado dentro de la IHC, no es un concepto totalmente comprendido. Esto genera
extensiones o versiones propias del concepto original, que en muchos casos difiere de los es-
tudios de Norman y Gibson. Un ejemplo claro de una extension de este concepto, es el libro
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Affordances basado en Gibson Affordances basado en Norman

Agente Humano Agente Robético Agente Humano Agente Robético

Capacidades: Capacidades: Capacidades: Capacidades:

Morder. -Morder. Morder. -Morder.

-Lanzar. -Lanzar.
-Lanzar. -Lanzar.

Affordances Disponibles Affordances Disponibles Affordances Disponibles Affordances Disponibles

- banzar I‘a manzana Objetos con Atributos - Lanzar la manzana. _ Morder la manzana Objetos con Atributos - Morder la manzana
- Morder la manzana. similares fisicos y visuales - Morder la manzana. similares fisicos y visuales
(color rojo, Ia forma redonda,

el tamaiio, entre otros) - Lanzar la pelota.
- Morder la pelota.

(color rojo, la forma redonda,

el tamafio, entre otros) ‘ ~ Lanzar la pelota.

() (b)

- Lanzar la pelota

- L la pelot:
- Morder la pelota anzar la pelota

Figura 8.1: Representacion de los diferentes enfoques de af fordances dentro de un ejemplo
practico: a) af fordances segin Gibson; y b) a f fordances segin Norman.

Emotional Design: Why we love (or hate) everyday things [Norman, 2004], donde Norman ha-
bla sobre las relaciones existentes entre los objetos y las emociones. Esto deja abierto un campo
para el uso de la informacion emocional en sistemas basados en a f fordances, que es el tema
principal dentro de esta Tesis Doctoral.

8.1.2. Formalizacion del concepto de affordances

Como se mencion6 anteriormente, el concepto de a f fordances descrito en los trabajos de
J.J. Gibson ha sido analizado y extendido en multiples estudios, debido a que posee una gran
ambigiiedad que ha resultado en una gran variedad de aplicaciones de este concepto en diferen-
tes campos de investigacion. No obstante, el problema de esta variedad estd relacionado a que
no hay un entendimiento comun del término af fordances dentro de la comunidad cientifica.
Por ejemplo, aunque muchos investigadores estudian y citan el concepto desde los trabajos de
Gibson, finalmente utilizan un concepto mas acotado como es el descrito por Norman. Debi-
do a este problema, Norman, dentro de sus dltimos trabajos, analiz6 esta ambigiiedad desde
su definicién de a f fordances, y se replanted describirla mas como una extension del concepto
original de Gibson, que denomina a f fordances perceptivas, donde explica que desde el punto
de vista del disefio, importa mucho mas lo que las personas perciban que lo que es real, debido
a que dentro del disefio, las a f fordances pueden ser reales o percibidas, e incluso ambas.

No obstante, esta diferencia entre las definiciones de Gibson y Norman, que cada vez se hizo
mas clara, causé que otros autores como Gaver [Gaver, 1991] propusieran un concepto mas fiel
al original, siendo considerado uno de los primeros trabajos que esperaban formalizar el con-
cepto de a f fordances dentro de la interacciéon Humano-Computador (IHC). En [Gaver, 1991],
se describe este concepto de af fordances como: “posibles acciones ofrecidas por un objeto
o entorno, siendo estas acciones existentes sean o no percibidas por el usuario”, separando la
percepcion de las a f fordances dentro de la interacciéon humano-computador. Al describir esta
definicion, Gaver comparte el mismo punto de vista relacionado a la forma y las propiedades
de los elementos que Norman, pero difiere con respecto a qué informacion se relaciona a las
af fordances. En [McGrenere and Ho, 2000] se analiza esta diferencia, al describir que traba-
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jos como los realizados por Norman o similares relacionan las af fordances directamente a
la accion, mientras Gaver considera las af fordances como las propiedades (o atributos) del
mundo (u objetos) que sugieren o hacen posible una accién, utilizando el término diseno para
especificar la informacién que se relaciona a las a f fordances.

Ademads de lo anterior, uno de los enfoques més relevantes dentro del concepto de Gaver,
es la distincién de las af fordances desde el punto de vista de la informacion perceptible que
esté relacionada con la misma, como se ilustra en la Figura 8.2. Gaver plantea una fuerte distin-
cidén en cuatro tipos especificos, basdndose en la capacidad de realizar las acciones y percibirlas:

1. Af fordances perceptibles: se describen como a f fordances que son perceptibles por
el usuario. Estas se definen de forma similar a las af fordances descritas por Norman,
dependiente de la capacidad para percibir una accién a través del conocimiento previo del
agente, ya sea por medio de aprendizaje de experiencias o el contexto de la situacion y
siempre dependiente de cada usuario.

2. Af fordances ocultas: son a f fordances que no son percibidas visualmente, pero si pue-
den ser inferidas por medio del conocimiento y experiencia previa del usuario.

3. Af fordances falsas: se describen como las posibles acciones percibidas en el entorno,
pero que no pueden ser llevadas a cabo por el usuario.

4. Rechazo correcto: esté relacionada al hecho que dentro del entorno no existe ninguna
af fordances, ni errores de percepcion para identificarla por parte del usuario.

Dentro de estos tipos de af fordances, las ocultas y las falsas presentan una fuerte de-
pendencia con la capacidad para percibir o inferir la existencia (o no existencia) de una
af fordances por parte del usuario, ya sea por medio de la informacién visual o desde otro
tipo de evidencia, como su propia experiencia. En el caso de las af fordances perceptibles,
Gaver exploro diferentes aspectos relacionados a acciones complejas que requieran determi-
nadas acciones o condiciones previas antes de ser consideradas una af fordances. Introduce
entonces dos nuevas definiciones:

1. Af fordances secuenciales: son o f fordances donde una accion puede llevar a demos-
trar otras posibles acciones que puedan seguirle.

2. Af fordances Anidadas: también conocidas como affordances agrupadas en el espa-
cio, son af fordances que, combinadas, revelan una determinada accién asociada a un
propdésito.

Para ser més especifico, en las af fordances secuenciales se describen casos donde una
af fordances perceptible se da a conocer después de un tiempo, constituyendo una serie de
posibles acciones sobre el objeto. En cambio, el concepto de a f fordances anidadas suele ser
explicado mediante un ejemplo descrito en [Gaver, 1991], ”Una puerta solo puede sugerir una
af fordances para su manipulacion debido a su separacion parcial de la pared, pero no espe-
cifica qué tipo de manipulacion seria la mds eficaz. Solo viendo la af fordances de tirar del
mango como anidado dentro de una a f fordances de tirar de la puerta, puede abrirse la puerta
al ser una af fordances perceptible”.
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Affordances Falsas Affordances Perceptibles

Si

Rechazo Correcto Affordances Ocultas

No

Informacion Perceptible

No Si

Affordances

Figura 8.2: En [Gaver, 1991] se dividen las af fordances de acuerdo a la informacién adqui-
rida de ellas, permitiendo distinciones entre correcto rechazo y af fordances percibidas, con
respecto a a f fordances falsas y ocultas (Figura adaptada de la publicacion [Gaver, 1991]).

A pesar que el concepto descrito por Gaver se presenta como una formalizacién compleja y
amplia de las a f fordances, no ha tenido una buena acogida dentro de la comunidad cientifica.
Esto puede ser causado por la gran cantidad de publicaciones que extienden el concepto origi-
nal de af fordances descrito por Gibson, y los multiples trabajos que se basan en un concepto
ambiguo de a f fordances, los cuales han generado estudios dedicados totalmente a formalizar
y clarificar un concepto comin dentro de la literatura. Especificamente, es posible analizar re-
visiones como [Sahin et al., 2007], donde se citan a autores con formalizaciones relevantes del
termino af fordances, tales como: Turvey [Turvey, 1992], Chemerro [Chemerro, 2003], Stof-
fregen [Stoffregen, 2003] o Steedman [Steedman, 2002]. Entre estos autores, se decidi6 analizar
brevemente los puntos de vista acerca de cémo formalizar el concepto de a f fordances, a través
de los estudios de Turvey y Chemerro, esperando que ayuden a clarificar y hacer mds conciso
el entendimiento de este término.

= Formalizacion de Turvey: siendo considerada una de las principales formalizaciones del
concepto de a f fordances, Turvey define las a f fordances como: ”Una clase particular
de disposicion, cuyo complemento es una propiedad disposicional de un organismo”.
Dando a entender que las a f fordances son disposiciones en el ambiente, y definiendo
sus disposiciones complemento como las e fectividades del organismo. En este concepto,
Turvey explicitamente asigna un factor relevante a las condiciones o atributos del entorno
o ambientales, junto a las capacidades de los animales sobre como se generan y actualizan
las af fordances.

= Formalizacion de Chemerro: en [Chemerro, 2003], se define un concepto similar a Stof-
fregen [Stoffregen, 2003], que describe a las a f fordances como: ”Una relacion entre las
capacidades de un organismo y las caracteristicas del entorno”. Esta definicién toma en
consideracion un enfoque que relaciona, mediante una interaccion, las propiedades del
organismo 'y las propiedades del entorno, donde el comportamiento del organismo es
proporcionado o afectado por el entorno. Esto rechaza otros enfoques que relacionan las
af fordances inicamente con las propiedades del entorno.

Finalmente, se presenta un ejemplo de la ambigiiedad en el significado del término
af fordances, que se puede ver reflejado en trabajos como el realizado por L.C. Vaughan
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[Vaughan, 1997]. En este estudio, Vaughan analiza las a f fordances desde el punto de vista en
que las propiedades de un objeto o material entregan la informacién sobre ese objeto o material,
basado en el libro de Gibson - Un en foque ecoldgico a la percepcion visual -, que describe
”... la composicion y el disefio de superficies constituyen lo que ellos ofrecen. Si es asi, para
percibirlas es percibir lo que ellos ofrecen. Esta es una hipotesis radical, ya que implica que los
valores y signi ficados de las cosas en el medio ambiente pueden ser percibidas directamente”
[Gibson, 1979]. Este enfoque, desde un punto de vista mds amplio, describe qué factores, como
el movimiento de un animal, entregan una gran cantidad de informacidn, suficiente para recono-
cer las motivaciones, acciones y las emociones del individuo. Este andlisis de las a f fordances
permite proyectar las emociones o intensiones humanas sobre un objeto basado en los movi-
mientos.No obstante, aunque este trabajo esta basado en la teoria de af fordances, tiende a
diferenciarse claramente del término definido por Gibson y Norman.

8.1.3. Aprendizaje basado en affordances

Dentro de la literatura, es posible identificar multiples autores que hablan sobre mecanismos
de aprendizaje basados en a f fordances (Learning of Affordances). Entre estos, uno de los mas
significativos es el realizado por E. J. Gibson, quien estudia el desarrollo del aprendizaje en
los nifios desde el punto de vista de las af fordances. En sus estudios, E. J. Gibson define
al aprendizaje como ”..descubrir caracteristicas distintivas y propiedades invariantes de las
cosas y los eventos” [Gibson, 2000] o descrito de otra forma ..descubrir la informacion que
especifica una af fordances” [Gibson, 2003], [Sahin et al., 2007]. En esta definicién se da a
entender que el proceso de aprendizaje estd asociado a la capacidad de percepcion del usuario,
lo que denomina en su trabajo como aprendizaje perceptivo. Este tipo de aprendizaje no se
relaciona con las respuestas a un estimulo, sino a la informacién percibida del medio ambiente,
y como cada usuario es capaz de descubrir y comprender solamente una informacién critica o
minima asociada a las propiedades especificas de los elementos. Este proceso es denominado
por la autora como di ferenciacion, el cual es definido como ..la reduccion desde una gran
variedad de informacion (perceptual) a la minima optima que especifica las a f fordances de
un evento u objeto” [Gibson, 2003].

Este tipo de aprendizaje perceptivo se realiza desde que los usuarios son bebés. Un recién
nacido utiliza actividades de exploracion (por ejemplo, escuchar o morder los objetos a su alcan-
ce) para adquirir informacién perceptiva acerca de los cambios en el entorno que sean resultados
de sus actividades o acciones [Gibson, 2000]. Ademas, durante el desarrollo de los nifios, las
actividades de exploracion se vuelven cada vez mejor planeadas y controladas, en busca de un
objetivo final. La importancia de esta exploracion por parte de los humanos, se debe a que la
exploracion auténoma tiene un papel importante en la teoria de Piaget sobre el desarrollo de los
nifios [Piaget, 1952], que describe como los comportamientos inteligentes se desarrollan por
primera vez en el proceso de interaccion con los objetos y el entorno.

Con respecto a los trabajos de J. J. Gibson en el campo del aprendizaje, en
[Sahin et al., 2007] se hace referencia al hecho que E. J. Gibson declaré en una entrevista
([Szokolszky, 2003]), que J. J. Gibson no demuestra interés en este campo, sino que se centra
solamente en la percepcion. No obstante, en sus estudios el propio Gibson sugiere que algunas
af fordances se aprenden en la infancia cuando un niflo experimenta e interactia con objetos
externos [Gibson, 1979].
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8.1.4. Affordances en la robotica

Desde su introduccién en la interaccion humano-computador por D.A. Norman, las
af fordances han sido un campo de investigacién en ascenso en las dltimas décadas. Este
concepto ha sido incorporado en multiples areas, desde el disefio de interfaces gréficas hasta la
robdtica. Dentro de esta dltima, las a f fordances han tenido una muy buena acogida para su
aplicacion en sistemas robdticos auténomos, donde estudios como [Sahin et al., 2007] discuten
los puntos en comun entre la teoria de Gibson y la robdtica basada en comportamientos, dado
que ambos eran principios que iban en contra de los paradigmas predominantes y favorecian
el modelado y la inferencia. No obstante, a pesar de poseer lineas de pensamiento similares
y estar basados en una interaccion directa entre un agente y su entorno, Gibson no concuerda
con el uso de modelos del entorno y procesos de inferencia, al considerarlos innecesarios en
una interaccion directa. Esto se refleja en el hecho que las a f fordances s6lo necesitan infor-
macion especifica y relevante del entorno para ser percibidas, lo que cominmente se conoce
como percepcion directa dentro de los estudios de Gibson. Mientras, en la robdtica sucede
un hecho similar, debido a que cada actuador esta relacionado a un sensor que le entrega la
informacion necesaria para cada accion, lo cual causa que el robot se especialice en una infor-
macion especifica del entorno. Esta informacion especifica del entorno asociada a una accién
en la robdtica, es lo que puede considerarse un equivalente del concepto de percepcion directa
descrita por Gibson, y que tampoco necesita un proceso de modelado ni inferencia. Finalmente,
es esta relacion entre la percepcion directa y las acciones en la robética, lo que convierte a las
af fordances en una de las soluciones més utilizadas para el desarrollo de sistemas cognitivos
de bajo nivel y procesos de aprendizaje de alto nivel.

En los procesos de aprendizaje basados en af fordances, es posible determinar a través
de la literatura varios aspectos principales con respecto a su aplicacion en la robodtica. Por
ejemplo, en [Sahin et al., 2007] se encuentra una revision de algunos estudios que se agru-
pan por dos enfoques relevantes. Por un lado, el primer enfoque estd relacionado con uti-
lizar las af fordances en el aprendizaje del resultado de ciertas acciones en determinadas
condiciones o entornos, el cual es representado por trabajos como [Fitzpatrick et al., 2003],
[Stoytchev, 2005], entre otros. Por otro lado, los segundos métodos estan asociados a utilizar
las af fordances en sistemas de aprendizaje de propiedades invariantes del entorno, que ofrez-
can ciertos comportamientos especificos a un agente roboético, siendo representado por trabajos
como [Cos-Aguilera et al., 2003] o [MacDorman, 2000]

Entre los trabajos citados, en [Fitzpatrick et al., 2003] se estudia el aprendizaje de objetos a
través de un agente robodtico, que debe aprender qué acciones estdn relacionadas a cada objeto
(af fordances) y observar o cuantificar los efectos en el entorno. No obstante, como en otros
estudios similares, no se crean relaciones entre las atributos (visuales en este caso) de los ob-
jetos y las af fordances, que es el proceso contrario de lo que se espera lograr en esta Tesis
Doctoral. Mientras, en [Cos-Aguilera et al., 2003] se analiza el uso de las a f fordances dentro
de un modelo que integra la seleccion del comportamiento y el aprendizaje de a f fordances a
través de la relacion entre las caracteristicas percibidas de los objetos y las consecuencias en
la realizacién de una accién sobre un objeto, donde las consecuencias son monitorizadas de
acuerdo a las metas u objetivos internos de un robot auténomo.

Con respecto a lo descrito anteriormente, en esta Tesis doctoral se decidié adoptar un con-
cepto distinto que fusione los aspectos y caracteristicas mas importantes de ambos enfoques.
En este trabajo se toma como base estudios que implementen sistemas de aprendizajes, como
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Efectos

Figura 8.3: Representacion del concepto de a f fordances.

’ Entradas \ Salidas \ Funcion ‘
(0, A) E Predecir el efecto de un objeto o accion
(O, FE) A Reconocimiento y planificacion de una accién
(A E) O Reconocimiento y seleccion de un objeto

Cuadro 8.2: Las af fordances representan un relacién entre Objetos, Acciones y Ffectos (In-
formacion obtenida de la publicacion [Montesano et al., 2008])

el descrito en [Montesano et al., 2008], donde se potencia el uso de las af fordances como
una herramienta de aprendizaje, basada en el concepto de que cada accion esta relacionada a
las propiedades (atributos) de los objetos con los que interactia, y los efectos de cada accion
son cuantificables y predecibles. En la Figura 8.3 y el Cuadro 8.2, se ilustra este concepto que
demuestra como se puede planificar una accién por medio de los objetos existentes y el recono-
cimiento de una accién especifica para obtener un efecto esperado. En términos técnicos, esta
relacion de las af fordances es lo que permite a un agente robético reconocer los elementos
del entorno y realizar una accidn en respuesta, ya sea a través de las diferentes articulaciones o
motores del robot, o planificando o prediciendo un efecto. Esto ultimo es lo que lleve al robot a
seleccionar una accion a través de un repetitivo proceso de aprendizaje que le permita llevar a
cabo un objetivo dentro de una interaccion.

Finalmente, es posible describir algunos estudios que demuestran la versatilidad y dina-
mismo de las af fordances en la robdtica, ya sea en estudios relacionados a la prediccién
de las af fordances en objetos para tareas de manipulaciéon [Hermans et al., 2011] basado
en el concepto de atributos de Gibson, o sistemas de aprendizaje por imitaciéon basado en
la interaccién con objetos [Lopes et al., 2007]. Ademads, es posible encontrar multiples estu-
dios que implementan modelos de aprendizaje basados en af fordances por medio de re-
des bayesianas, que relacionan las acciones, los efectos y las caracteristicas de los objetos
[Montesano et al., 2007], siendo este mismo método utilizado en otros trabajos diferentes, ta-
les como: [Osodrio et al., 2010] y [M. Kammer and Nagai, 2011], donde los autores extienden el
concepto de a f fordances al tomar en consideracion también el contexto del entorno.
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8.1.5. Affordances emocionales

Desde el desarrollo de las af fordances perceptuales de Norman dentro de la THC,
se han desarrollado multiples extensiones del concepto cldsico desarrollado por Gibson
[Gibson, 1979], debido a las posibilidades que permite este concepto dentro de diferentes cam-
pos de investigacion. Una de estas extensiones en el contexto de IHR afectivas, es el concepto
de af fordances emocionales (emotional af fordances), definido como la relacién existente
entre los distintos elementos afectivos, los efectos y las posibilidades para las reacciones del
observador. El propio Norman, en su libro Emotional Design: Why we love (or hate) every-
day things [Norman, 2004], hace referencia a las posibilidades que presentan las relaciones
existentes entre los objetos y las emociones. La tnica referencia en este sentido que se encuen-
tra en la literatura viene dada por el trabajo de [Morie et al., 2005], donde se presentan estas
af fordances emocionales en el contexto de la generacion de entornos virtuales y como estos
afectarian emocionalmente al usuario. En el drea de la robdtica, la primera mencioén de es-
tas a f fordances emocionales se realiza en [Cid et al., 2013a], como un término que relaciona
qué posibilidades presenta un objeto o una posible expresion facial, para provocar una deter-
minada reaccion en el robot o en el usuario, sabiendo el efecto deseado. Un ejemplo es el caso
de alguien que da un regalo y a la vez sonrie a un robot, éste ultimo no s6lo sabe coémo puede
tomar el regalo (af fordances perceptuales), sino que también su reaccion légica es un estado
emocional positivo. De acuerdo con este concepto, las af fordances se pueden ver como un
continuum, desde las a f fordances perceptuales hasta las emocionales, que ilustre los domi-
nios complementarios y sobrepuestos de la percepcion y la emocion [Morie et al., 2005]. (Ver
Figura. 8.4).

Continuum of Affordances

action reaction

W

Perceptual Emotional

Figura 8.4: Continuum de af fordances desde perceptivas a emocional. A la izquierda, dife-
rentes objetos (en tamafo, color y forma) infieren diferentes planes y acciones ( af fordances
perceptivas). A la derecha, estos mismos objetos y el estado emocional de los participantes en
la comunicacion también infieren una reaccion en el robot. (Figura extraida de la publicacion
[Cid et al., 2013a])

En la Figura 8.5, se observa un representacion grafica de este concepto de af fordances
emocionales, describiendo cémo los elementos afectivos (estimulos) crean relaciones con po-
sibles reacciones y efectos asociados al estado emocional del usuario. En este enfoque, las
af fordances emocionales pueden ser aplicadas en IHR donde se persiga afectar o manipular
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el estado emocional del usuario mediante la prediccion del efecto que tendrd sobre el mismo
cada reaccién emocional del robot.

Elementos Afectivos |\ Reacciones
Objetos Acciones para modificar
\ el estado emocional
Atributos
(Fisicos y Visuales) r

| Estados Emocionales | .

Resultado de la reaccidn:
expresiones faciales Transicion de estados

(Felicidad, Tristeza, Enfado, emocionales

k Miedo y Neutral) / (i.e. Felicidad, Tristeza, Enfado..)

Efectos

Reconocimiento de

Figura 8.5: Las af fordances emocionales describen la relacién entre diferentes estimulos
(elementos afectivos) con las reacciones afectivas y el efecto esperado. (Figura adquirida de la
publicacién [Cid and Nuiez, 2014])



114 CAPITULO 8. ESTADO DEL ARTE



Capitulo 9

Sistema de aprendizaje de
comportamientos afectivos basado en
affordances emocionales

9.1. Introduccion

En el campo de la Interacciéon Humano-Robot, el desarrollo de robots auténomos capaces
de ayudar en la rutina diaria al usuario, ya sea en entornos controlados o en escenarios reales, se
presenta como uno de los desafios méds importantes. Una interaccion en el mundo real requiere
de avanzadas capacidades sociales que permitan a los robots comunicarse mediante reglas con
las personas a través del lenguaje natural. Esto lleva a la necesidad de que cada robot debe dis-
poner de las habilidades para percibir y aprender sobre las diferentes acciones que se pueden
llevar a cabo en interacciones con usuarios, siempre considerando las capacidades y limita-
ciones asociadas al propio disefio de estos robots. Estas acciones asociadas a las capacidades
fisicas del usuario y su capacidad para percibirla son denominadas a f fordances perceptuales
[Norman, 2004].

Este concepto de af fordances, como fue descrito en el capitulo anterior, ha sido tomado
directamente del campo de la psicologia. Las af fordances demuestran la importancia de las
capacidades del individuo para percibir las posibles acciones del entorno, a través de su propio
conocimiento, un conocimiento adquirido a través de los recuerdos, la experiencia previa o por
medio de un proceso de aprendizaje. Este ultimo es el aspecto relevante en el caso de los robots,
como adquirir la informacién a partir de un proceso previo de aprendizaje, principalmente si
consideramos esta idea dentro de la IHR, donde los robots no pueden adquirir conocimiento de
forma libre, ni pueden realizar interacciones complejas con el usuario.

Al considerar esta problematica asociada a la robdtica y buscando una solucion en la teoria
de af fordances, se llega a sistemas como el descrito en [Lopes et al., 2007], donde, conside-
rando las limitadas capacidades de un robot, implementaron una teoria para transferir informa-
cién directamente entre el usuario y éste mediante una simple imitacion. El desarrollo de traba-
jos como el presentado en [Lopes et al., 2007] permite aplicar estas a f fordances también en
la teoria de las emociones, lo que se ha denominado en esta Tesis Doctoral como a f fordances
emocionales en una IHR afectiva. Este concepto extendido describe las relaciones entre los
elementos afectivos o estimulos con respecto a posibles reacciones emocionales y efectos aso-
ciados con el estado emocional del usuario. En este enfoque, es posible dotar al robot con la
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capacidad de afectar o manipular el estado emocional del usuario mediante la prediccion del
efecto que tendra sobre el individuo cada reaccién emocional del robot asociada a un elemento.

En este capitulo se describe un sistema de aprendizaje de comportamientos afectivos basa-
dos en las af fordances emocionales. El objetivo principal del sistema es dotar al robot con
la capacidad de orientar el estado emocional del usuario (felicidad, miedo, tristeza, enfado y
neutral) hacia una emocion dada, definida por su propio comportamiento. Todo ello durante
una [HR afectiva, que incluye expresiones faciales por parte del robot, asi como la interaccion
con los objetos del entorno. Para lograr esto, el robot debe estar provisto de una capacidad de
aprendizaje que le permita reconocer y aprender las relaciones entre los diferentes estimulos y
como afectan al estado emocional final del usuario para una reaccién emocional predecida.

En el caso del proceso de aprendizaje, se desarrolla un modelo matemético del concepto
de af fordances emocionales a través de una red bayesiana que permite analizar y adquirir
informacién de los diferentes elementos afectivos durante la IHR [Cid and Nufiez, 2014]. Pa-
ra la percepcion de estos elementos afectivos o estimulos, el robot cuenta con la capacidad de
reconocer el estado emocional del usuario y los objetos existentes en el entorno. Este modelo
matemadtico incluye la representacién de las relaciones que caracterizan las a f fordances emo-
cionales durante la interaccion, y que se describieron en el Capitulo 8. Por su parte, el proceso
encargado del comportamiento del robot para guiar la comunicacién hasta un estado emocional
final en el usuario esta basado en modelos de comportamiento construidos sobre maquinas de
estado, similar a los trabajos presentados en [Breazeal et al., 2008] y [Schulte et al., 1999].

9.2. Descripcion del sistema

En este capitulo se presenta un sistema de aprendizaje de comportamientos afectivos basa-
do en las af fordances emocionales, que tiene como objetivo principal dotar a un robot con
la capacidad de orientar el estado emocional del usuario durante una IHR. Para llevar a cabo
este propdsito, esto es, cambiar el estado emocional del interlocutor (felicidad, tristeza, miedo,
enfado o neutral) a un estado especifico, el robot ha de usar tanto la informacién emocional
adquirida durante la interaccion, como un nimero limitado de objetos del entorno, comunes
en la vida diaria. Con sélo estos elementos afectivos, también denominados estimulos, en la
definicion del problema, esto es, la informacion emocional del usuario y los objetos del en-
torno, se requiere la resolucion de dos cuestiones: 1) cudles son los efectos y las relaciones entre
los objetos presente en el entorno con el estado emocional del usuario; y ii) como se puede
orientar un estado emocional especifico en el interlocutor con una limitada cantidad de elemen-
tos. Para solucionar ambos problemas se desarrollaron dos sistemas que tienen como base las
af fordances emocionales. El primero es un método de aprendizaje emocional, que permita al
robot adquirir informacién del comportamiento del usuario durante la IHR. El segundo es un
sistema relacionado con el propio comportamiento del robot, que le permite desarrollar una se-
rie de condiciones o reglas acerca de cdmo afectar el estado emocional del usuario para alcanzar
una emocion especifica.

Por un lado, para analizar los efectos de los elementos del entorno en el estado emocional
del usuario, ha sido necesaria la implementacion de un sistema de aprendizaje que tiene su ba-
se tedrica en las af fordances emocionales, y que permite a un robot aprender las relaciones
afectivas entre las respuestas emocionales del usuario (informaciéon emocional) y los diferentes
objetos usados en la interaccion. Para percibir y adquirir la informacién asociada a estos ele-
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mentos afectivos, el sistema de aprendizaje requiere del uso de un sistema de reconocimiento
de emociones, para estimar la informacion emocional del usuario, y de un sistema de recono-
cimiento de objetos, que permita adquirir informacion acerca de los atributos fisicos y visuales
de los mismos.

Por otro lado, para lograr una IHR real, donde se permita al robot condicionar la respuesta
emocional del usuario, ha sido necesario la implementacién de modelos de comportamientos
afectivos basados en maquinas de estado. Estos modelos analizan la interaccion y estiman las
respuestas emocionales del usuario de acuerdo a las opciones disponibles segin su aprendizaje.
Asi, de acuerdo a cada modelo, es posible llegar a un estado especifico pasando por varios
estados transitorios, mediante el uso de elementos como los objetos en una interaccion.

9.3. Modelado de las a f fordances emocionales

Dado que la primera parte del sistema propuesto esté relacionado con un proceso de apren-
dizaje por observacion, donde el robot, durante una IHR real aprende la correspondencia entre
las caracteristicas de un objeto y las reacciones emocionales del usuario, se ha desarrollado
un modelo del concepto de las af fordances emocionales. En este modelo, por medio de un
enfoque bayesiano, se establece las relaciones existentes entre los efectos o respuestas emo-
cionales del usuario con elementos reales del entorno. Tal y como fue descrito en el capitulo
anterior, estas a f fordances emocionales analizan las correlacion entre los distintos elementos
afectivos, los efectos y las posibilidades para las reacciones afectivas del observador, esto es,
qué posibilidades presenta un objeto o una posible expresion facial del robot, para provocar una
determinada reaccién emocional en el usuario sabiendo el efecto deseado [Cid et al., 2013a].
Por lo tanto, a través de este modelo, cuando un robot realiza acciones especificas de acuerdo a
la informacion de los elementos afectivos, es posible predecir el efecto o resultado emocional
esperado sobre un usuario humano. El niimero y tipo de acciones posibles que el robot puede
realizar durante la interaccion estd limitado por las propias capacidades bésicas del robot para
percibir e interactuar con los elementos afectivos.

De acuerdo con esto, el propdsito del sistema de aprendizaje descrito en este capitulo es
el de adquirir informacién acerca de los efectos (reacciones emocionales) que provocan sobre
el usuario los elementos afectivos durante la IHR. Esta adquisicion de informacion la realiza el
robot por observacion directa, y es la clave de todo el proceso. Por ello, el sistema de percepcion
del robot de cada uno de los elementos afectivos durante la interaccion determina los principales
problemas a resolver por el sistema, puesto que no solo existen elementos fisicos como los
objetos, sino también conceptuales como las reacciones emocionales del usuario.

Esta necesidad de percibir los elementos afectivos por parte del robot, requiere de dos siste-
mas que doten al robot con estas capacidades basicas:

1. Lacapacidad para reconocer el estado emocional del usuario durante la comunicacion (fe-
licidad, tristeza, miedo, enfado y neutral), por medio de algunos de los diferentes canales
del lenguaje natural. Dado el tipo concreto de interaccién durante el aprendizaje, donde
predomina la informacién facial sobre el resto de las fuentes de informacion, el siste-
ma propuesto utiliza el método de reconocimiento de emociones basado en el modelo de
malla C'andide — 3, descrito en el Capitulo 3.

2. La capacidad para reconocer y distinguir determinados objetos en el entorno, por medio



118 CAPITULO 9. SISTEMA DE APRENDIZAJE DE COMPORTAMIENTOS AFECTIVOS

de sus atributos fisicos y visuales. Para emular esta capacidad, comin en los seres vivos,
se ha implementado un sistema basado en marcas 2D que utiliza la informacién visual pa-
ra localizar, reconocer y adquirir la informacion del objeto, principalmente la relacionada
con sus atributos fisicos y visuales.
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Figura 9.1: Modelo que representa el concepto de a f fordances emocionales (Figura adaptada
de la publicacién [Cid et al., 2013a])

Estas capacidades bdsicas obtienen la informacion de entrada de este modelo de
af fordances emocionales, y se consideran igualmente la entrada del sistema de aprendiza-
je por imitacién descrito en este capitulo.

En la descripcién del modelo de af fordances emocionales, el robot realiza una serie de
reacciones en el instante de tiempo ¢, que son representadas por las variables discretas aleato-
rias Re = {re;}. Por su lado, los elementos afectivos y los efectos en la interaccién también
son modelados por medio de variables discretas aleatorias. En el caso de los elementos afecti-
vos, los estados emocionales del usuario, estimados por medio del sistemas de reconocimiento
basado en expresiones faciales, son representados por la variable F'F, en el instante de tiempo
t. Los objetos son definidos por una serie de atributos (Visuales y fisicos) por medio de d, =
{d,(1),...,d,(n,)}., siendo n, el nimero total de objetos. Finalmente, £ = {E(1), ..., E(n.)}
representa los efectos o cambios detectados por el robot en el estado emocional del usua-
rio después de realizar una reaccion. El conjunto de nodos G estd formado por las variables
(Re, FE,d,, F). Este grafo representa el modelo de red bayesiana implementado en esta Tesis
Doctoral. En la Figura 9.1 se ilustra una representacion del modelo de a f fordances emocio-
nales descrito.

Las siguientes secciones describen los diferentes aspectos necesarios durante una interac-
cién basada en a f fordances emocionales, tanto los elementos afectivos (objetos y los informa-
cién emocional del usuario), como las respuestas o reacciones emocionales de los participantes
en la IHR, o las propias plataformas robdticas utilizadas en la evaluacién.
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9.3.1. Elementos afectivos

Dentro de las af fordances emocionales, los elementos afectivos estan relacionados con
los diferentes objetos del entorno y con los estados emocionales del usuario. En ambos casos
es necesario definir qué atributos son compatibles con el sistema de percepcion del robot, para
asi determinar qué acciones son posibles dentro del rango de acciones deseadas por €ste. En el
caso de los objetos, estos atributos estdn determinados por sus propiedades fisicas y visuales
(af fordances perceptuales). Por su parte, en el caso de la informacion emocional, estos atri-
butos se corresponden con informacién visual, en este caso, por las caracteristicas faciales del
usuario. Las acciones que el robot puede realizar sobre estos elementos afectivos son limitadas,
por un lado su manipulacion (objetos) y por otro, la imitacion (informacién emocional). La Fi-
gura 9.2 resume la relacion entre los objetos y un robot, tomando como base el concepto de
af fordances.

Sistema de

Atributos > .
Percepcion

Acciones Acciones
Posibles deseadas

A 4

Figura 9.2: Representacion de la relacion entre objetos y agentes roboticos

9.3.2. Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos es uno de los campos mds activos en la robética actual, debido
a su enorme complejidad y las multiples dreas de aplicacion, que van desde grasping hasta
la THR. Uno de los principales problemas de estos sistemas es el manejo de la informacién
visual obtenida por el robot, que normalmente requiere de un elevado coste computacional y
complejos procesos matemdticos. Puesto que el objetivo de esta Tesis Doctoral no es reconocer
los objetos, sino identificarlos en el entorno para la interaccion, en este trabajo se ha elegido
un enfoque mucho mas simple para solventar el problema. Gracias al sistema propuesto, con
una gran precision y rapidez se obtiene informacion relacionada con las propiedades fisicas y
visuales de los objetos, lo que se ha denominado como atributos en este trabajo.

Por todo lo anterior, se ha considerado un sistema de reconocimiento de objetos basado en
marcas 2D. Cabe destacar que este tipo de sistema permite el uso de multiples y diferentes
objetos, lo cual no seria posible con un sistema de reconocimiento basado en imagenes RGB,
incluso en sistemas que utilizan atributos similares como el descrito en [Hermans et al., 2011]

En lo referente a los objetos, este sistema propone su implementacion en escenarios afecti-
vos controlados, en los cuales se observan elementos comunes de una casa, por ejemplo, tazas,
teléfonos, juguetes o mascotas. El rango de objetos presentes en este escenario estd asociado a
distintas categorias. La pertenencia o no de un objeto a una categoria depende de los atributos
que éste posea, siendo el valor de estos atributos elegidos en base a estudios relacionados con
las a f fordances [Montesano et al., 2007]. El conjunto total de objetos y marcas utilizadas en
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este trabajo se presenta en el Apéndice B. En la Figura 9.3 se ilustra un ejemplo de tres objetos,
con sus marcas asociadas.

Figura 9.3: Objetos utilizados en la interaccion con sus respectivas marcas

9.3.2.1. Sistema de reconocimiento de objetos basado en marcas

Cada uno de los objetos presentes durante la interaccion estd asociado a una lista de atribu-
tos que permiten al robot diferenciar internamente uno de otro. El proceso de reconocimiento
llevado a cabo por el sistema hace uso de marcas bidimensionales, colocadas sobre los objetos,
de forma que el robot, por observacion directa, extrae la informacidn asociada a estos atributos.
Siguiendo este enfoque, se decidi6 utilizar dos librerias diferentes, ART ool Kit 'y AprilTags,
muy conocidas y usadas cominmente en robética. Cada libreria tiene asociadas diferentes cla-
ses de marcas, como puede observarse en la Figura 9.4, donde se ilustra el objeto real (la taza
de la Figura 9.4a), junto a las marcas de ART ool Kit'y AprilTags utilizadas (Figuras 9.4b y
9.4c, respectivamente).

A continuacion, se describiran las caracteristicas de cada libreria, asi como otros sistemas
alternativos testeados durante este trabajo junto con los diferentes atributos que describen a cada
objeto.

s ARToolKit

La libreria ART ool Kit [Human Interface Technology Laboratory, 2014] descrita en el
Apéndice B.2.1, se presenta como una solucién para el problema del reconocimiento de
objetos basada en el seguimiento de marcas [Kato and Billinghurts, 1999]. Esta libreria
fue creada principalmente para su trabajo en sistemas de realidad aumentada. El uso de
ARTool Kit dentro de este sistema se debe a su capacidad de reconocimiento y repre-
sentacion virtual de objetos mediante marcas, lo que fue utilizado durante la etapa de
desarrollo, junto con el toolkit OSGART [Looser et al., 2006], [HITLabNZ, 2014] para
representar los modelos de los objetos reales, permitiendo reducir la magnitud de los ex-
perimentos iniciales. En la Figura 9.4b se muestra una marca de ART ool Kit asociada a
una taza real. Mientras, en la Figura 9.5 se muestra un ejemplo del uso de ART 0ol Kit y
OSGART para representar un modelo virtual.
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(b) (c)

Figura 9.4: Representacion de objetos basados en marcas; en este caso una faza: a) taza real en
las pruebas; b) marca ART ool K'it; y ¢) marca de AprilTags.

= AprilTags

La libreria AprilTags [Olson, 2011] descrita en el Apéndice B.2.2, representa al segundo
tipo de marcas 2D utilizadas en esta Tesis. La eleccion de esta libreria estd basada en
sus caracteristicas de deteccion e identificacion de las marcas con bajas condiciones de
luz, o con una vision parcial de una parte de la marca, debido a que contiene s6lo unos
cuantos bits de informacién. Ademas, AprilTags que entrega la posicion relativa de cada
marca con respecto al agente robotico como centro del sistema, también estd basada en
marcas predeterminadas, de forma que existen conjuntos de marcas que forman familias
predefinidas (en este trabajo se utilizé la familia tag36h11). En la Figura 9.4.c se ilustra
una marca de AprilTags asociada a una taza real.

() (d)

Figura 9.5: Funcionamiento de la libreria ART 0ol Kit con OSGArt

Finalmente, las pruebas realizadas para comprobar el rendimiento de estos dos tipos de
marcas demostraron serias diferencias en la precision de la localizacion y en el reconocimiento
con diferentes condiciones de luz. Por un lado, la libreria A RT 0ol K'it demostrd una respuesta
rdpida y eficiente en la deteccion de las marcas en condiciones Optimas, pero presento serios
problemas en los casos donde existian bajas condiciones de luz (ej, interferencia por luz natural
directa) o cuando una parte de la marca no es visible. Mientras, que la libreria AprilTags no
presentd ningin problema con bajas condiciones de luz, y entregd los mejores resultados en la
localizacion de la marca incluso si una parte no es visible o se encuentra inclinada. Por este
motivo, y por la entrega de informacidn precisa de la posicion y orientacién 3D de la marca con
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respecto a la cdmara del agente roboético, se decidié utilizar las marcas de AprilTags en los
experimentos finales del Capitulo 10.

9.3.2.2. Sistemas de reconocimiento alternativos

Durante el desarrollo de la deteccién y reconocimiento de objetos por el agente robdtico
Muecas, se tomaron en consideracion multiples sistemas o métodos que pudieran reconocer los
elementos del entorno por medio de la pistas visuales adquiridas desde sus sensores. En trabajos
anteriores como [Cid et al., 2013a], se consider6 otro sistema en la deteccion de los objetos del
entorno. Este sistema de reconocimiento de objetos es descrito en [Palomino et al., 2011], el
cual propone un método de percepcion basico basado en proto-objetos [Orabona et al., 2007],
una unidad de atencion basada en el principio de un modelo de atencion visual. En la Figura 9.6
se ilustra una visién general de la estructura de este sistema y el reconocimiento de multiples
objetos del entorno. Mientras, la Figura 9.7 muestra las diferentes etapas del sistema para un
caso concreto. Este algoritmo de reconocimiento fue utilizado en el desarrollo inicial del con-
cepto de af fordances emocionales, descrito en [Cid et al., 2013a], no obstante, los resultados
finales de las pruebas de rendimiento realizadas a este sistema demostraron elevados tiempos de
retardo que no permitian un uso adecuado con multiples y cambiantes objetos en tiempo real, lo
cual lo convierte en una opcidn inviable para su implementacion en la cabeza robdtica Muecas.

RGED Image
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High-to-L ow Low-to-High

A 4
‘ Perceptual Segmentation |

‘ Saliency Map computation ‘

Pre-attentive stage

Proto-objects

Proto-objects

‘ Proto-object selection i

for

‘ Tracking ‘ Proto-objects position

Seri-attentive stage
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Figura 9.6: Sistema de reconocimiento de objetos basado en informacién RGB-D; a) Descrip-
cion general del modelo de atencion basado en objetos (Figura obtenida de la publicacion
[Cid et al., 2013a]); y b) Imagen del reconocimiento de objetos.

9.3.3. Atributos

Los objetos utilizados en una interaccion basada en af fordances, requieren de multiples
atributos que permitan al robot distinguir y agrupar cada uno de estos objetos, asi como deter-
minar el rango de posibles acciones. Por este motivo, la adquisicion de los atributos de cada
objeto del entorno mediante marcas 2D se presenté como la mejor solucién para proveer in-
formacion de los elementos del entorno al robot, de forma rapida y precisa. Debido a que el
uso de este sistema de reconocimiento basado en marcas, en comparacion a otros sistemas de
reconocimiento basados en pistas visuales e informacion de sensores RGB-D [Sun et al., 2009]
[Koppula et al., 2013], no limita el nimero de objetos, ni el tipo de atributos a través de sus



9.3. MODELADO DE LAS AFFORDANCES EMOCIONALES 123

(b)

Figura 9.7: Reconocimiento de objetos basados en un sistema alternativo, a) Identificacion de
los objetos de color amarillo; b) Segmentacion perceptual de las objetos (Extraccion de proto-
objetos); y c¢) Imagen con contraste de color.

propiedades visuales. Esto permite un gran nimero de objetos y diferentes tipos de atributos
visuales y también fisicos. Con respecto a la eleccién de los atributos se tomé en conside-
racion varios estudios relacionados con la manipulacién de objetos basados en af fordances
[Hermans et al., 2011], [Lopes et al., 2007], que determinaron atributos relacionados principal-
mente a las capacidades de percepcion de los agentes robéticos.

Finalmente, los atributos de los diferentes objetos utilizados en este trabajo se dividen en 6
grupos de variables v:

= AS - Forma: agrupa los objetos por su forma en 12 posibles valores, tales como: esferas,
cilindros, tridngulos, conos, octaedros, toroides, cubos, laminas, 4 caras, 6 caras, 8 caras,
entre otros.

= AC - Color: agrupa los objetos por una determinada caracteristica como el color, por me-
dio de 19 posibles valores, tales como: blanco, rojo, negro, azul, verde, celeste, naranjo,
gris, entre otros.

= AM - Material: agrupa los objetos por medio de una determinada propiedad como el
material que lo compone en 9 posibles valores, tales como: metal, plastico, cerdmica,
vidrio, goma, material textil, orgdnico-comida, organico-plantas y organico-animal.

= AW - Peso: agrupa los objetos por su peso en 6 posibles valores que definen determina-
dos grupos, tales como: muy ligero, ligero, medio, medio pesado, pesado y muy pesado
(escala realizada en gramos).

= ASi - Tumario: agrupa los objetos por el tamafio en 6 posibles valores que definen deter-
minados grupos, tales como: muy pequefios, pequeiios, mediano, medio grande, grande y
muy grandes (escala realizada en cm).

= A1 - Accion: agrupa los objetos por las posibles acciones que se pueden aplicar depen-
diendo de su forma, material y peso, por medio de 7 posibles valores, tales como: empujar,
enrollar, arrastrar, levantar, apretar, entre otros.

La lista de los objetos con sus respectivos atributos, que fueron utilizados en los experimen-
tos del Capitulo 10, es descrita en el Apéndice B.1.
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Figura 9.8: Objetos geométricos

9.3.4. Acciones y respuestas emocionales

En el concepto de af fordances emocionales , las acciones y respuestas emocionales, ya
sean del usuario o del agente robético, estan asociadas a sus capacidades y limitaciones fisicas.
Debido a que estas capacidades son las que permiten a un agente robdtico interactuar con el
usuario, a través de multiples elementos afectivos o acciones que afecten el estado emocional del
usuario. Por este motivo, a continuacion se describen las diferentes capacidades que se tomaron
en consideracion, durante el desarrollo y evaluacion del sistema de aprendizaje propuesto.

1. Usuario:

En el caso del usuario, se implementaron multiples sistemas de reconocimiento de emo-
ciones descritos en esta Tesis Doctoral, los cuales toman en consideracion 3 enfoques
basados en la capacidad humana de transferir informacion emocional por medio del len-
guaje natural, lo que se ilustra en la Figura 9.9a. Por un lado, dos de estos enfoques estan
basados en sistemas que hacen uso de la informacidn visual para reconocer emociones
por medio de las caracteristicas faciales extraidas de las expresiones faciales y las ca-
racteristicas corporales del lenguaje corporal, siendo el uso de las expresiones faciales
el enfoque mads fiable y rdpido dentro de lo mencionado en la literatura. Por otro lado,
el tercer enfoque utiliza las caracteristicas actsticas asociadas a la prosodia de la voz,
para reconocer el estado emocional del usuario. Finalmente, el dltimo sistema se basa
en un enfoque multimodal que hace uso de caracteristicas faciales y acusticas de forma
simultanea, para estimar el estado emocional del usuario.

En conclusidn, estos enfoques estiman los mismos estados emocionales: felicidad, enfa-
do, tristeza, miedo y neutral. Por tanto, se decidi6 elegir solo el sistema de reconocimiento
de emociones basado en expresiones faciales para que reconozca la informacion emocio-
nal desde el usuario dentro de este sistema de aprendizaje, debido a que presenta los
mejores resultados en todo tipo de entornos no controlados y posee una relacion directa
con la capacidad de imitar las expresiones faciales del agente rob6tico Muecas.

2. Robot:

El robot presenta unas capacidades limitadas desde el momento de su disefio, lo cual
causa que sea capaz de realizar acciones asociadas a una sola aplicacién. No obstante,
para este sistema se esperaba que el agente robotico cumpliera como minimo con las
capacidades descritas en la Figura 9.9b, que le permitiera realizar las acciones: comunicar
informacion objetiva por medio de la voz, transferir informacién emocional por medio de
expresiones faciales y, finalmente, interactuar directamente con el usuario por medio de
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los elementos del entorno. Sin embargo, debido a limitaciones con el hardware no se
tomaron en consideracion la manipulacién directa de los objetos en los experimentos del
Capitulo 10 de esta Tesis. Esto caus6 que las respuestas y seleccion de los objetos en la
interaccion fuese reemplazada por respuestas verbales sintéticas de un sistema TTS, y con
informacion virtual.

En la Figura 9.9 se ilustran las respuestas asociadas a las capacidades del usuario y el agente
robético. Cabe destacar que no se incluyen los objetos directamente dentro de las capacidades,
debido a que estos objetos son realmente elementos que afectan la comunicacién, y no estan
limitados a las capacidades de manipulacion fisica del robot.

Humano
("Reconocimiento de m
Expresiones Imitacién de
Faciales Expresiones

Faciales

e
Reconocimiento de Sistemas

la Voz Humana ASR - TTS

Reconocimiento
del Lenguaje
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Manipulador

Robético
-

(a) (b)

Figura 9.9: Respuestas basadas en las capacidades del usuario y el agente robdtico; a) usuario;
y b) robot.

9.3.5. Agentes

Dentro del concepto de af fordances emocionales, los agentes robdticos son los encarga-
dos de interactuar con los usuarios mediante el uso de informacion emocional y de sus propias
acciones fisicas. Por lo tanto, estos robots deben ser capaces de interpretar y generar elemen-
tos del lenguaje natural, tales como expresiones faciales, movimientos corporales y el propio
mensaje verbal. Ademads, debe poseer las capacidades para detectar y seleccionar un objeto
del entorno, asi como también intercambiar informacién emocional por medio de los distintos
elementos afectivos. Al tomar en consideracion la necesidad de estas capacidades, se eligio la
cabeza robdtica Muecas, como el tinico agente que cumple con la mayor parte de las capacida-
des requeridas entre los robots disponibles. Esto es gracias, a que presenta una gran capacidad
para percibir el entorno e intercambiar informacion, ya sea por medio de expresiones faciales o
parte del lenguaje natural asociado a la cabeza del usuario. Por este motivo, se eligi6 este agente
para su uso dentro de los experimentos del Capitulo 10, a pesar de que no presenta una capaci-
dad de manipulacion basica que le permita la eleccion e interaccion directa con los objetos del
entorno.

El agente considerado en esta Tesis Doctoral, es descrito a continuacion.
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9.3.5.1. Cabeza robotica Muecas

La cabeza robdtica Muecas [Cid et al., 2014], es una plataforma multi-sensorial usada en
IHR afectiva. En su disefio se decidi6 por dotarle con apariencia antropomorfica y caricaturiza-
da, como se ilustra en la Figura 9.10. En términos técnicos, Muecas posee 12 Grados de libertad
(DoF') distribuidos como sigue: 4 DoF’ en el cuello, 1 DoF en la boca, 3 DoF' en los ojos y 4
DoF en las cejas. Ademads, el robot Muecas dispone de multiples sensores de audio (micréfonos
y altavoces), inerciales (compads, girdscopo y acelerémetro), video y de profundidad (cdmaras
estéreos y sensores RGB-D). Gracias a todos estos sensores y al conjunto total de elementos
moviles, el robot Muecas es capaz de interactuar con los usuarios expresando y reconocimiento
emociones.

En el sistema de aprendizaje descrito en este capitulo, el robot localiza y reconoce las dife-
rentes marcas del entorno (objetos del escenario), asi como el estado emocional del usuario. Por
un lado, Muecas posee un sensor RGB en el globo ocular, asi como un movimiento del Pitchy
el Yaw para localizar las marcas asociadas a cada objeto dentro del entorno. Ademas, Muecas
puede reconocer e imitar diferentes expresiones faciales y corporales (asociadas al cuello) que
le permiten intercambiar informacion emocional, como se describe en el Capitulo 7. El robot
también integra la implementacion del algoritmo de sincronizacion del movimiento de la boca
con el sistema TTS.

Figura 9.10: a) Cabeza Robdtica Muecas; b) Modelo virtual de la cabeza robdtica Muecas.
(Figura obtenida de la publicacién [Cid et al., 2014])

9.4. Sistema de aprendizaje por imitacion

El sistema de aprendizaje por imitacidn tiene como propdsito crear relaciones entre los esta-
dos emocionales del usuario y los objetos disponibles dentro del entorno, siguiendo el concepto
de af fordances emocionales. Al seguir este concepto, el proceso de aprendizaje se realiza
por medio de una interacciéon donde un agente robdtico entrega un determinado objeto (d,) del
entorno, a un usuario con un estado emocional definido F/'E, con el objetivo de cuantificar y
aprender que efecto causa en la respuesta emocional del usuario £ (F'E; ;). Este proceso sa-
ca partido del concepto de af fordances emocionales, para adquirir informacién que permita
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desarrollar relaciones entre la informacién emocional del usuario y los elementos del entorno
dentro de una interaccién. En la Figura 9.11 se ilustra un experimento basado en este proceso
de aprendizaje, donde se ensefian individualmente una serie de objetos reconocidos por medio
de un sistema de reconocimiento de objetos basado en marcas 2D descrito en la seccién 9.3.2.1.
Mientras, un usuario expresa la expresion facial asociada al efecto emocional que le causa la
interaccion con el objeto, donde se estima el estado emocional del usuario por medio del sis-
tema de reconocimiento de emociones basado en expresiones faciales descrito en el Capitulo
3. De esta forma, al utilizar la informacion obtenida de los atributos de cada objeto reconocido
por medio de marcas y la informacién emocional de las expresiones faciales, como datos de
entrada para el proceso final de aprendizaje por medio de una red bayesiana, es posible crear
una relacién entre un objeto y un estado emocional.

En la Figura 9.12 se ilustra una vision general de este sistema, que demuestra cémo la infor-
macion relacionada a los objetos (atributos) y al usuario (informacion emocional) es utilizada
como datos de entrada dentro de una interaccion afectiva, haciendo posible realizar el proceso
de aprendizaje por medio de una red bayesiana (RB), que entrena cada objeto en relacién a un
estado emocional especifico del usuario. Tomando en consideracién lo anterior, para realizar
una verdadera interaccion es necesario un proceso de entrenamiento con multiples y variados
objetos del entorno, que le otorguen al robot un conocimiento sobre las relaciones emocionales
que crea un humano, y le permita inferir a qué estado emocional estd relacionado un objeto
desconocido del entorno.

Para entrenar al agente robdtico se realiza una interaccion controlada, que permita adquirir
la informacién emocional del usuario y los atributos del entorno necesarios para el uso de la red
bayesiana. El procedimiento se describe a continuacion:

Informacion del usuario y los

3 Proceso de adguisicién Caobera Robdtica Proceso de aprendizaje por
ehjetos del entorno

de informacien Muecas imitacion
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reconeimiento de
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faciales
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rarcas 20

Figura 9.11: Representacion del sistema de aprendizaje

1. Primero, un usuario selecciona un objeto y lo ensefia al robot, mientras genera una expre-
sion facial reconocible por el robot.

2. El robot estima el estado emocional del usuario por medio del sistema de reconocimiento
de expresiones faciales, descrito en el Capitulo 3. Mientras, reconoce el objeto por medio
del sistema de reconocimiento basado en marcas 2D, lo cual le proporciona la informa-
cion relacionada a los atributos del objeto.

3. Al obtener la informacidn relacionada a los objetos y el estado emocional del usuario. se
realiza el proceso de aprendizaje por medio de un clasificador bayesiano.
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Figura 9.12: Vision general del sistema de aprendizaje basado en af fordances emocionales
(Figura adquirida desde la publicacion [Cid and Nufiez, 2014])
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9.4.1. Red bayesiana

A continuacion, el proceso de aprendizaje utiliza la red bayesiana para crear una relacion
entre la informacion asociada al estado emocional del usuario (E|reiicidad)> Eirristeza)s £[Enfado)s
Elriedo)s EiNeutra) Y aquella otra relacionada con los atributos de cada uno de los objetos
(d,=AS, AC, AM, AW, ASi, Al), por medio del proceso de entrenamiento antes mencionado
para esta red bayesiana de dos niveles, como se ilustra en la Figura 9.13. En el primer nivel se
encuentra el nodo padre, que representa la reaccién emocional con la que se asocia al objeto
(ES[Miedo}a ES[Tristeza]’ ES[Enfado]» ES[Felicidad]7 ES[Neut'ral])- Mientras, el segundo nivel con-
tiene los atributos, d,, para cada uno de estos objetos, independientes entre si. Estos atributos

constituyen las variables de entrada dentro de la red bayesiana, tal y como se describe en el
Cuadro 9.1.

Nivel 1

T OOGOOC

Figura 9.13: Red bayesiana.

Las variables del segundo nivel de la red bayesiana son utilizadas para calcular la distribu-
cién conjunta asociada a este clasificador, como se ilustra en la Ecuacién 9.1.
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| Variable v | Atributos | N valores posibles |

AS Forma 12
AC Color 19
AM Material 9
AW Peso 6
AS1 Tamaio 6
Al Accion 7

Cuadro 9.1: Descripcion de las variables de entrada de la red bayesiana, cuyos valores se rela-
cionan con los atributos de los objetos.

P(ES, AS, AC, AM, AW, ASi, A1)

— P(AS, AC, AM, AW, ASi, Al | ES) - P(ES)

= P(AS | ES)- P(AC | ES) - P(LE | ES) - P(LC' | ES)
-P(CB| ES)-P(MF | ES)- P(MA | ES) - P(ES)

9.1

9.5. Modelos de comportamientos afectivos

En esta seccion se presentan los modelos de comportamientos afectivos desarrollados du-
rante la Tesis Doctoral. Estos modelos hacen uso de maquinas de estado, de forma que analizan
y predicen las respuestas emocionales del usuario en la interaccion de acuerdo a un conjunto de
opciones disponibles que el robot ha aprendido previamente. De esta forma, a través de dife-
rentes comportamientos del robot, es posible orientar el estado emocional del usuario hacia un
estado especifico, pasando por medio de varios estados transitorios. Para ello, el robot hace uso
del conocimiento adquirido durante el aprendizaje de las distintas relaciones existentes entre
los objetos en el escenario, los estados afectivos y las reacciones esperadas en un usuario, tal
y como se describen en las af fordances emocionales. Con todo lo anterior, los modelos de
comportamientos afectivos desarrollados en esta Tesis tienen como objetivo afectar el estado
emocional del usuario hasta obtener un estado con un tipo especifico de valencia, por medio del
modelo circumplejo de Russell [Russell, 1980] (Figura 9.14).

En relacion al diseio de estos modelos de comportamientos afectivos, se tomo en consi-
deracidn varios estudios que presentan sistemas similares en la literatura [Prado et al., 2011] y
[Breazeal et al., 2008], los cuales describen una relacion entre el comportamiento del robot y
las emociones transmitidas en una interaccion. Por otro lado, con respecto al uso de sistemas
de aprendizaje basados en redes bayesianas dindmicas relacionados a sistemas de modelado
de comportamiento, no es algo nuevo, ya que existen trabajos en la literatura como el descrito
en [Huang and Mutlu, 2014], que demuestran la importancia del uso de modelos de comporta-
miento para alcanzar un objetivo especifico basado en una IHR. Al considerar cémo muchos
de estos trabajos utilizan sistemas de aprendizaje basados en redes bayesianas y presentan re-
sultados interesantes, se decidid seguir esta estructura y realizar la implementacion de varios
modelos de comportamientos afectivos como maquinas de estado, dentro de una interaccion
real entre un humano y un robot segun el concepto de a f fordances emocionales, tal y como se
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ilustra en la Figura 9.15. Durante la interaccidn, el objetivo del robot es utilizar su conocimiento
respecto a los diferentes elementos afectivos y su relacién con los estados emocionales, con el
fin de obtener el efecto esperado en el usuario. El efecto esperado queda definido por el propio
modelo de comportamiento afectivo.

Alta intensidad o excitacion

() Sorpresa
Miedo
Felicidad
AEnfado Neutral [:::]
Valencia yany Valencia
Negativa Y Positiva
D Disgusto
(D Calma
)
Tristeza
Somnolencia

Baja intensidad o excitacién

Figura 9.14: Modelo Circumplejo del afecto de Russell [Russell, 1980].

Los modelos de comportamientos afectivos implementados en este trabajo se pueden dividir
en tres enfoques diferentes, los cuales hacen uso de la valencia de una emocién para cambiar
gradualmente el estado inicial del usuario a un estado con valencia Positiva, Negativa o Neutral.
A continuacién se describen estos modelos:

1. Empatico o Positivo: este modelo afecta el estado emocional del usuario por medio
de los objetos del entorno y las expresiones faciales del robot, cambiando el estado emo-
cional gradualmente en términos de intensidad y posteriormente valencia, hasta orientar
al usuario a un estado emocional asociado a la Felicidad.

2. Antipatico o Negativo: este modelo trata igualmente de modificar el estado emocional
del usuario, cambiando en este caso el estado emocional gradualmente en términos de
intensidad y luego valencia hacia un estado asociado al Miedo.

3. Neutral: este modelo afecta al estado afectivo del interlocutor, gradualmente en térmi-
nos de intensidad y posteriormente valencia, hasta orientarlo a un estado Neutral.

La Figura 9.15 presenta un esquema de una posible IHR basada en los modelos de com-
portamiento anteriormente descritos. En la misma, el modelo de comportamiento seleccionado
para el robot (positivo, negativo o neutral), M C, busca un cambio en el estado emocional del
humano (efecto), que debe ser el observado por el robot tras operar con los objetos del entorno
y mostrar una reaccion emocional. En la Figura 9.16 se muestran los tres modelos de compor-
tamiento asociados al robot Muecas. La Figura 9.16a representa los cambios graduales en los
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Figura 9.15: Representacion de una interaccién basada en modelos de comportamientos afecti-
VOs.

estados emocionales para llegar al estado final de felicidad, segiin un modelo de comportamien-
to positivo. De forma similar, las Figuras 9.16b-c muestran el funcionamiento de los modelos
para los comportamientos negativo y neutral, respectivamente.

9.5.1. Maquinas de estado

La implementacion de los modelos de comportamientos afectivos se realizd por medio de
maquinas de estado, tal y como se muestra en la Figura 9.17. Dentro de la literatura, el uso
de maquinas de estado se presenta como una herramienta con gran potencial para controlar las
respuestas emocionales de un robot durante interacciones reales con humanos, donde exista un
nimero limitado de estados emocionales [Schulte et al., 1999].

Por este motivo, en esta Tesis Doctoral, las reacciones emocionales del robot y las inter-
acciones con los objetos del entorno que persiguen modificar de forma gradual el estado emo-
cional del humano en una IHR se formalizan segin un modelo de maquinas de estado. La
transicion entre un estado y otro se realiza en funcién de los objetos del escenario, asi como
los propios estados emocionales del robot, todo ello condicionado por el aprendizaje previo de
las af fordances emocionales. Las maquinas de estado aqui presentadas disponen de una serie
de condiciones sobre qué objeto seleccionar del escenario afectivo, dado que los objetos que
el robot dispone para la interaccion son aleatorios y no cubren todos los estados emocionales,
llegando incluso a repetirse. Las tres condiciones que regulan los criterios de seleccion sobre
los elementos del entorno son descritas a continuacion:

= Condicién 1: (1) es el objeto asociado al estado emocional que se desea conseguir.
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Figura 9.16: Representacion visual de los modelos de comportamientos afectivos, basados en el
modelo circumplejo de Russell : a) Positivo; b) Negativo; y ¢) Neutral.

= Condicion 2: (2) es el objeto elegido cuando el objeto asociado al estado deseado (1), no
se encuentra entre los elementos disponibles.

= Condicion 3: (3) es el objeto elegido en base a que las opciones anteriores, ni (1) ni (2) se
encontraban entre los objetos. No obstante, el resultado suele ser imprevisible causando
que llegue a cualquier tipo de estado emocional. Esta tltima condicién es causada por
el limitado nimero de estados emocionales en el estudio, que no permite hacer un buen
uso de la informacién emocional del usuario dentro de los modelos de comportamientos
afectivos.

Finalmente, en la Figura 9.17 se ilustran las maquinas de estado para cada modelo de com-
portamiento. En la Figura 9.17a se presenta la maquina de estado asociado al comportamiento
positivo del robot. Cada una de las condiciones y su efecto sobre la transicién de los estados
es representada en la figura, entre paréntesis. Al final, tras una serie de interacciones, el robot
consigue llevar al usuario a un estado de felicidad. Las Figuras 9.17b-c corresponden a los mo-
delos de comportamiento negativo y neutral, respectivamente. Segin se aprecia en la figura, el
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robot elige los objetos esperando tener un efecto especifico en el estado emocional del usuario,
dado que cada objeto estd asociado a un estado emocional concreto. En la figura, Oy, O, Op,
Or y Oy representan objetos asociados a los estados emocionales de miedo, enfado, felicidad,
tristeza y neutral, respectivamente.

9.6. Escenario afectivo

Una de las necesidades durante el desarrollo y la evaluacion del sistema de aprendizaje de
comportamientos afectivos es la de disponer de un escenario adaptado a todas las capacida-
des del robot Muecas. Este entorno para la IHR debe permitir al robot percibir claramente los
diferentes elementos afectivos, esto es, los objetos fisicos y la informacién relacionada con el
lenguaje natural del usuario. A su vez, el escenario descrito en esta seccién debe considerar las
limitaciones propias del robot, entre ellas aquellas relacionadas al hecho de que no posee capa-
cidades de navegacion ni de manipulacion. Por este motivo, se desarrollé un escenario afectivo
dentro de RoboH ome, un laboratorio de pruebas del grupo de Robética y Vision Artificial de
la Universidad de Extremadura. Este laboratorio fue adaptado para las pruebas y experimentos,
con el objetivo de cubrir todas las necesidades de Muecas, lo que permiti6 que el robot pudiera
analizar todos los objetos de la habitacion e interactuar facilmente con el usuario. Dado que es
un entorno controlado, los cambios y reacciones del usuario pueden ser cuantificados de forma
externa por medio de métodos supervisados. Junto a este escenario fisico real, se disponia de
una reproduccién virtual del mismo a partir del simulador RCInnermodel Simulator, como
se ilustra en la Figura 9.18

9.7. Conclusiones

En este trabajo se describid un sistema de aprendizaje de comportamientos afectivos ba-
sados en las af fordances emocionales, con la capacidad de orientar el estado emocional del
usuario durante una IHR. Para lograr esto, se presentaron los dos procesos principales de este
sistema. El primero es una estructura de aprendizaje basada en af fordances emocionales, la
cual utiliza un enfoque bayesiano para representar una relacion entre los diferentes atributos de
un objeto y el estado emocional del usuario, todo ello a través de diferentes sistemas de reco-
nocimiento. Por un lado, para la captura de informacién emocional del usuario, el sistema de
aprendizaje utiliza uno de los sistemas de reconocimiento de expresiones faciales descrito en
esta Tesis Doctoral. Por otro lado, para el reconocimiento de objetos se hace uso de un sistema
de reconocimiento de objetos basado en marcas 2D, que adquiere la informacién relacionada
a los atributos especificos de cada objeto, evitando limitaciones como la cantidad y el tipo de
estos objetos.

El segundo de los procesos hace referencia a la implementacion de diferentes modelos de
comportamientos emocionales para un robot durante una IHR afectiva. Estos modelos estdn
implementados en maquinas de estado que analizan y aprenden de las respuestas emocionales
del usuario en su interaccion con determinados objetos del escenario. El objetivo final de estos
modelos es orientar el estado emocional del usuario a un estado especifico mediante el uso de
elementos afectivos, como los objetos presentes y las propias reacciones del robot durante la
comunicacion.
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Figura 9.17: Maquinas de estado de los modelos de comportamientos afectivos, segin el modelo
circumplejo de Russell : a) Positivo; b) Negativo; y c¢) Neutral.
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Figura 9.18: Escenario controlado para una interaccion afectiva. (Figura adquirida de la publi-
cacion [Cid and Nuifez, 2014])
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Capitulo 10

Resultados experimentales del sistema de
aprendizaje

A lo largo del capitulo se describen los experimentos realizados, asi como los resultados
obtenidos en la evaluacién del rendimiento del sistema de aprendizaje basado en a f fordances
emocionales. El desarrollo de las pruebas se plantea como una interaccién real entre un humano
y un robot en un escenario controlado, a lo largo de la cual se llevan a cabo cada una de las fases
descritas en el Capitulo 9. Tal y como fue presentado en el capitulo anterior, el robot esta dotado
con la capacidad de reconocer el estado emocional del interlocutor, asi como también con la ca-
pacidad de interactuar con objetos del entorno. El robot, durante la interaccion, ha de aprender
las relaciones existentes entre algunos objetos del entorno y las propias emociones del usuario,
esto es, los estimulos, y las posibles reacciones que provocan. Este aprendizaje emocional du-
rante la interaccion, unido al modelo de comportamiento del robot, permite llevar a cabo una
IHR afectiva completa, entre el usuario no entrenado y el robot autonomo.

La evaluacion del sistema de aprendizaje propuesto sigue cada una de las fases 16gicas en el
desarrollo del sistema de aprendizaje. En primer lugar se evalia el sistema de reconocimiento
de emociones utilizado, luego el aprendizaje en si, y finalmente una interaccion real entre un
robot y un humano siguiendo los modelos de comportamiento del robot. Més concretamente,
podemos dividir el desarrollo experimental de este trabajo en las siguientes fases:

1. Evaluacion de sistema reconocimiento de emociones basado en expresiones faciales:
como fue descrito en el Capitulo 9, la adquisicion de la informacion emocional durante la
IHR es necesaria durante el aprendizaje de las a f fordances emocionales. Por ello, es im-
prescindible una evaluacion previa de este sistema de reconocimiento de emociones con
idea de comprobar la precision del mismo en el escenario afectivo utilizado. En la primera
parte de esta Tesis Doctoral se describieron varios sistemas de reconocimiento de emo-
ciones que trabajan con fuentes de informacion diferentes (expresiones faciales, analisis
del habla o del lenguaje corporal). En el Cuadro 10.1 se resume la precision de cada uno
de estos sistemas, destacando la ventaja del uso de expresiones faciales para reconocer
una emocion. En el sistema de aprendizaje evaluado en esta seccidn, por simplificacion,
se hace uso del algoritmo basado en la malla C'andide — 3.

2. Evaluacion del sistema de aprendizaje basado en imitacion: el segundo experimento
realiza una evaluacion del sistema de aprendizaje por imitacion presentado en esta Tesis
Doctoral. En esta parte se evalda globalmente el sistema, esto es, se realiza un aprendizaje
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completo de las a f fordances emocionales durante interacciones con un usuario humano
en un entorno afectivo controlado.

3. Evaluaciéon de los modelos de comportamiento en interacciones afectivas: este 1lti-
mo experimento evalia de forma practica el funcionamiento de los modelos de compor-
tamiento descritos en el Capitulo 9. A lo largo de esta prueba se pretende modificar el
estado emocional de un usuario humano segin un enfoque determinado por parte del ro-
bot. Este experimento requiere de una IHR real, dentro del contexto de las a f fordances
emocionales, y por ello se hace uso de todos los elementos afectivos del escenario, junto
con el sistema de aprendizaje por imitacion, ya entrenado.

Sistema de reconocimiento ‘ Precision ‘
Sistema basado en Candide-3 [Cid et al., 2014] 94 %
Sistema basado en Gabor [Cid et al., 2013b] 93 %
Sistema basado en Voz Humana [Cid et al., 2014] 77 %
Sistema basado en Lenguaje Corporal [Doblado et al., 2013] 74 %

Cuadro 10.1: Cuadro comparativo entre los diferentes sistemas de reconocimiento de emociones
descritos en esta Tesis Doctoral.

Mensajes verbales

Sefial de audio = Texto
Sistema - ASR

N Texto
> Sistema - TTS
———————————

!

Manipulador
Robético

Expresiones

faciales Expresiones faciales

Sensor RGB

I

Usuario

Sensor
RGB-D

| 4 posibles objetos

Figura 10.1: Representacion de los elementos utilizados en los experimentos basados en
af fordances emocionales, dentro de un escenario afectivo.

Todos los experimentos en este capitulo se realizaron en un mismo escenario afectivo, re-
presentado en la Figura 10.1. Como se observa en la figura, en el entorno utilizado para las
pruebas, el robot se encuentra ubicado justo enfrente del interlocutor, separados por una mesa
que sirve de espacio de trabajo y a una distancia tal que se asegure un correcto funcionamiento
del algoritmo de reconocimiento de emociones. Sobre dicha mesa, el robot dispone de una serie
de objetos de los que se quiere, o bien aprender sus a f fordances emocionales por imitacién, o
bien afectar el estado emocional del usuario. La Figura 10.2 muestra el escenario real utilizado
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en los experimentos. En la Figura 10.2a se observan los cuatro objetos utilizados en las prue-
bas, asi como el sistema de percepcion visual del robot. Las Figuras 10.2b-c muestran diferentes
momentos durante el aprendizaje.

A continuacion se describen los elementos seleccionados para el escenario real y su funcién
dentro de los experimentos:

Figura 10.2: Escenario afectivo real dentro de los experimentos

= Usuario: el usuario proporciona, por un lado, la informacién emocional durante el apren-
dizaje, expresa emociones y manipula los objetos durante el mismo; por otro lado, inter-
actia con el robot durante la evaluacién del sistema completo.

= Robot: el agente utilizado durante los experimentos ha sido la cabeza robdtica Muecas,
capaz de generar reacciones por medio de expresiones faciales, movimientos corporales
y mensajes verbales.

= Objetos: son 19 los objetos disponibles en el entorno durante los experimentos. El total
de estos objetos se recogen en los Apéndice B.1, B.2 y B.3, donde se incluye no sdlo la
descripcion y marcas utilizadas, sino también los modelos 3D empleados en las simula-
ciones y pruebas iniciales con realidad aumentada (OSGART).
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= Marcas: las marcas utilizadas durante los experimentos de este escenario siguen los pa-
trones de las librerias ART ool Kit 'y AprilTags (Ver Apéndice B.2). El uso de este sis-
tema de marcas permite la localizacion y el reconocimiento de los objetos con sus res-
pectivos atributos de forma répida y simple, sin complicar el sistema de reconocimiento
de objetos que queda fuera del alcance de esta Tesis Doctoral. En la Figura 10.3 se ilus-
tran dos de los objetos utilizados en las pruebas, una taza y un cubo de Rubik, Figuras
10.3a-b y Figuras 10.3c-d, respectivamente. Las marcas que aparecen sobre el objeto co-
rresponden a la libreria AprilTags (Figuras 10.3ay 10.3c) y ART ool Kit (Figuras 10.3b
y 10.3d).

= Sensores: paraadquirir la informacion del usuario y del entorno, el agente robético dispo-
ne de dos sensores diferentes. Muecas presenta un primer sensor RGB (cdmara Firewire)
dentro del globo ocular. Mientras, un segundo sensor de tipo RGB-D se encuentra ubica-
do junto a la plataforma. En concreto, el sensor RGB-D se encuentra a una distancia de
40 cm desplazado a la izquierda, manteniendo la misma altura y distancia hacia el usua-
rio que si estuviera encima del robot. Gracias a este desplazamiento, se dispone de una
mayor libertad de movimiento por parte del robot en la comunicacién con el usuario.

Es importante describir como se realiza la comunicacién verbal durante la interaccion. Para
la transmision de los mensajes desde el robot al usuario se utilizé la voz sintética generada por
el TTS de Google, usando el idioma espafiol. De forma similar, para recibir los mensajes de voz
del usuario, el robot esta equipado con el sistema ASR de Google (ver Figura 10.1).

Finalmente, debido a que el robot Muecas no posee capacidades de manipulacién, se ha uti-
lizado un modelo de un robot mas complejo que incluye la cabeza robotica Muecas, asi como
brazos y manos para interactuar con objetos. Este entorno simulado se construye sobre Robo-
Comp a través de la herramienta RC'Inner M odel Simulator [Manso, 2012]. Un ejemplo del
escenario virtual, réplica del real, se ilustra en la Figura 10.4

(a) (b) (d)

Figura 10.3: Representacion de dos de los objetos utilizados en los experimentos; a) Taza con
la marca de AprilTags;y b) taza con la marca de ART ool Kit; c) cubo de Rubik con la marca
de AprilTags;y d) cubo de Rubik con la marca de ART ool Kit.
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Figura 10.4: Iméagenes del simulador, con los elementos del escenario real representados vir-
tualmente (usuario, objetos y robot).

10.1. Evaluacion del sistema de reconocimiento de emociones
basado en expresiones faciales

Como se ha comentado anteriormente, en primer lugar se procede a evaluar la precision y
robustez del sistema de reconocimiento de expresiones faciales descrito en el Capitulo 3 para
este escenario controlado. Para ello, se contd con la participacion en el experimento de diez
usuarios con diferente género, edad y caracteristicas faciales. Cada uno de ellos realizé diez
secuencias aleatorias de expresiones faciales, pasando por todos los estados emocionales.

Durante la interaccion con el robot, el usuario no tiene contacto alguno con otros humanos,
es decir, no existe supervision por un experto, y toda la comunicacion y evaluacion se realiza
mediante un procedimiento guiado por el propio robot. Muecas, en cada fase de la evaluacion,
genera instrucciones que se convierten en voz sintética acompanada de movimientos sincroni-
zados de la boca. En estas instrucciones, el robot solicita al usuario la realizacién de expresiones
faciales de forma aleatoria, y una vez éste la realiza, estima el estado emocional del sujeto. En
caso de acierto, el usuario procede a etiquetar el experimento como correcto, y en caso contrario,
como error (aportando informacién también del tipo de error). A continuacion, se muestran las
instrucciones de las que se compone este experimento. Las instrucciones son mensajes verbales
generados por el robot con su sistema TTS, y en cada caso se describen las acciones realizadas
por el usuario o el robot por medio de unos paréntesis ().

= Muecas: ”La prueba ha comenzado, por favor exprese una expresion facial.”

» Usuario: (EI usuario realiza una determinada expresion facial, tratando de mostrar una
emocion concreta)

= Muecas: (El robot, al reconocer la expresion facial del usuario, la imita mediante el mo-
vimiento de sus componentes mecanicos)

» Usuario: (Evalua el acierto/error en el reconocimiento de la expresion facial)

= Muecas: "Por favor, expresa una nueva expresion facial, diferente de las realizadas ante-
riormente.”

= Usuario: (El usuario realiza una determinada expresion facial, tratando de mostrar una
emocion concreta)



142 CAPITULO 10. EXPERIMENTOS DEL SISTEMA DE APRENDIZAJE

= Muecas: (El robot, al reconocer la expresion facial del usuario, la imita mediante el mo-
vimiento de sus componentes mecanicos)

= Usuario: (Evalua el acierto/error en el reconocimiento de la expresion facial)

= Y asi de forma continuada hasta completar el experimento.

La Figura 10.5 describe el proceso llevado a cabo durante el desarrollo del experimento,
desde el instante inicial del mismo y distinguiendo entre las acciones llevadas a cabo por el
usuario humano y por el robot Muecas. En la parte superior de la imagen se distinguen las
acciones llevadas a cabo por el robot tal y como se describieron anteriormente. De igual forma,
la parte inferior representa las acciones realizadas por el usuario durante la interaccion.

Robot genera  Usuario genera Robot reconoce Robot imita la Robot genera  Usuario genera  Robot reconoce  Robot imita la

un mensaje una expresion la expresion expresion facial un mensaje una expresion la expresion expresién facial
de voz facial facial del usuario del usuario de voz facial facial del usuario del usuario

it
L. expresion expresion expresion expresion
Robético
e E

Usuario " y " " y ”
expresién expresion expresién expresién expresion expresion
Humano p p P Xp! P P

t=0 t=N

Figura 10.5: Representacion de las instrucciones relacionadas al reconocimiento de expresiones
faciales.

En los Cuadros 10.3 y 10.2 se resumen las diferencias en cuanto a la precision y el porcentaje
de errores en la estimacion del estado emocional del usuario en el experimento actual y el
realizado en el Capitulo 3, respectivamente. Del andlisis de las tablas, se observa como las
ventajas de tener un entorno controlado (condiciones de luz y espacio fijas o la supervision del
entorno, entre otras) permite una mejora sustancial de los resultados.

’ Test \ Tristeza \ Felicidad \ Miedo \ Enfado \ Neutral ‘
Prg (Cap. 3) 90 % 98 % 95 % 95 % 92 %
Prg 92 % 98 % 96 % 95 % 94 %

Cuadro 10.2: Tabla Comparativa de la precision del sistema de reconocimiento de expresiones
faciales. En la tabla se representan los datos extraidos del Capitulo 3, Pr g, y aquellos obtenidos
en esta seccion.

10.2. Evaluacion del sistema de aprendizaje basado en imita-
cion

El segundo experimento persigue la evaluacion del sistema de aprendizaje descrito en el
Capitulo 9. En esta prueba se mantuvo el mismo nimero de usuarios que en el experimento
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] Errores \ Tristeza \ Felicidad \ Miedo \ Enfado \ Neutral \
Errores (Cap. 3) 6 % 2% 2 % 3% 5%
Errores 4 % 2 % 1% 3% 4 %

Cuadro 10.3: Tabla comparativa de los porcentajes de error del sistema de reconocimiento fa-
cial. En la tabla se representan los datos extraidos del Capitulo 3, y aquellos obtenidos en esta
seccion.

anterior. En este caso, cada participante en la IHR realiza expresiones faciales e interactia con
uno de los elementos del entorno. En los tests se hace uso de los 19 objetos presentados en
este capitulo, donde tnicamente tres quintas partes de los mismos han sido utilizados en el
entrenamiento. Para la localizacion y el reconocimiento de los objetos, se utiliza la libreria
AprilTags.

El primer paso consiste en el entrenamiento del sistema con los objetos seleccionados para
tal fin. El criterio seguido para la seleccidn de un objeto u otro es disponer de una representacion
balanceada de pares objeto/emocion, de forma que se disponga de suficiente informacién aso-
ciada a cada una de las cinco emociones a partir del total de objetos del entrenamiento. En este
paso, el usuario vuelve a no tener contacto con otros humanos durante la interaccion y de nuevo
todo el procedimiento es guiado por el robot Muecas. El procedimiento seguido se describe a
continuacion (de nuevo se presentan los mensajes generados por el robot y las acciones llevadas
a cabo por el usuario o el robot, representadas por medio de paréntesis ()).

= Muecas: ”El entrenamiento ha comenzado, por favor elige un objeto.”

= Usuario: (El usuario escoge un objeto de los existentes en la mesa, éste lleva asociado una
marca AprilTag)

= Muecas: (El robot reconoce el objeto).
= Muecas: ”A continuacién, por favor, exprese qué emocion le genera ese objeto.”
= Usuario: (El usuario expresa la emocion)

= Muecas: (El robot, al reconocer la expresion facial del usuario, la imita mediante el movi-
miento de sus componentes mecanicos. Los datos se incluyen en el sistema como vélido)

= Se reinicia el procedimiento, que se repite hasta completar el entrenamiento.

La Figura 10.6 muestra el procedimiento descrito segtin su evolucién en el tiempo. La figura
muestra los instantes donde se generan mensajes de voz por parte del robot y donde se ejecutan
las acciones. En la parte superior se reflejan aquellas acciones relacionadas con el robot Muecas,
mientras que en la parte inferior se ilustran las llevadas a cabo por el usuario.

Tras finalizar el entrenamiento del sistema de aprendizaje, estos mismos objetos se mezclan
con el resto, y comienza el experimento en si. Aleatoriamente, del total de objetos se selec-
cionan cuatro de ellos que se sitdan en la mesa de trabajo, justo entre ambos participantes. A
continuacion, el usuario decide el estado emocional inicial en el que se encuentra, generando la
expresion facial correspondiente. Como se ha comentado al inicio de la seccion, el robot Muecas
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Robotgenera Usuario escoge  Robot reconoce Robot genera Usuario genera Robot reconoce Robotimita la
un mensaje un objeto el objeto un mensaje de una expresian la expresion expresion facial
de voz voz facial facial del usuario del usuario

Lo, expresion
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Figura 10.6: Representacion de las instrucciones relacionadas al sistema de aprendizaje basado
en imitacion.

en esta interaccion sigue un modelo de comportamiento Neutral. Como tal, su principal objetivo
es hacer uso del conocimiento del estado emocional del interlocutor y de los objetos sobre la
mesa (a f fordances emocionales) para conseguir una transicién del estado emocional del usua-
rio hasta el estado Neutro. Para ello, el robot toma uno de los objetos y se lo presenta al usuario,
junto con una expresion facial. La eleccion de un objeto u otro depende del aprendizaje de las
af fordances emocionales de los objetos durante el entrenamiento. Si el aprendizaje se ha rea-
lizado correctamente, el robot selecciona el objeto mds parecido (presenta unas a f fordances
emocionales similares) a aquel que conseguia llevar al usuario a un estado Neutro durante el en-
trenamiento. Tras la interaccidn, el usuario evalda el éxito o error del entrenamiento, de forma
similar al experimento presentado en la seccion anterior.

Los resultados del experimento se ilustran en el Cuadro 10.4. En esta tabla se representa la
probabilidad de un correcto aprendizaje, P, evaluado como el porcentaje de éxito para llevar
al usuario desde el estado emocional mostrado, al Neutral. Como se observa en la figura, el
aprendizaje de las a f fordances emocionales no es igual para todas las emociones. En el caso
de los estados Tristeza y Felicidad, las tasas de éxito son superiores al resto, dando a entender
que la seleccion de objetos utilizada facilita este tipo de resultados. El estado Neutral, por contra,
tiene la probabilidad de aprendizaje correcto mds baja, sin lugar a dudas condicionado por la
seleccidn de objetos en el aprendizaje y la dificultad que conlleva asociar un objeto a un estado
Neutral.

’ Pruebas \ Probabilidad de correcto aprendizaje () ‘

Tristeza 83 %
Felicidad 78 %
Miedo 71 %
Enfado 67 %
Neutral 59 %

Cuadro 10.4: Probabilidad de correcto aprendizaje basado en imitacion
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10.3. Evaluacion de los modelos de comportamiento dentro
de IHR afectivas

Los modelos de comportamiento son métodos, en general basados en maquinas de estados,
que tienen como objetivo cambiar el estado emocional del usuario durante una IHR hacia una
emocion especifica. Para la evaluacion de los modelos de comportamiento se realizaron diferen-
tes pruebas en el escenario afectivo descrito en este capitulo. Las pruebas se llevaron a cabo de
forma similar, con el robot ubicado enfrente del usuario, separdndolos una mesa sobre la que se
sitian aleatoriamente cuatro objetos. El usuario elige una emocion de inicio y genera para ello
una expresion facial. A continuacién, dependiendo del modelo de comportamiento selecciona-
do para el robot (positivo, negativo o neutro, segtin el Capitulo 9), comienza una interaccion
entre Muecas y el usuario hasta alcanzar, en caso de éxito, la emocion deseada.

En el experimento presentado en esta seccion se utilizaron las siguientes condiciones para
las maquina de estados (ver Figura 10.8):

= Condicion 1: (1) es el objeto asociado al estado emocional que se desea conseguir.

= Condicion 2: (2) es el objeto elegido cuando el objeto que deberia estar asociado al estado
deseado (1), no se encuentra entre los elementos disponibles.

= Condicién 3: (3) Es el objeto elegido cuando, ni (1) ni (2) se encuentran entre los objetos
sobre la mesa. No obstante, el resultado suele ser imprevisible causando que llegue a
cualquier tipo de estado emocional.

De nuevo la interaccion es guiada por el robot, sin supervision externa. Este usuario es
igualmente el encargado de evaluar el resultado final del experimento. Debido a que Muecas
no dispone de la capacidad de manipular objetos reales, se muestra en una pantalla, a la vista
del usuario, el entorno virtual con la representacion interna del escenario afectivo, junto al
modelo de robot y usuario. A su vez, Muecas genera un mensaje de voz con la informacién
necesaria. Esto causa menos influencia en el usuario y disminuye el nivel de interaccion dentro
del experimento, pero permite comprobar como seria la interaccion real final en un sistema
completo, con un robot equipado con brazos y la capacidad de agarrar objetos de una mesa
(problema nada trivial). A continuacion, se describen los pasos que se realizan en la evaluacion
de los modelos de comportamiento durante la interaccion humano-robot.

= Muecas: "Por favor, elija un modelo de comportamiento para el robot entre los posibles
(positivo, negativo o neutral).”

= Usuario: (El usuario escoge un modelo de comportamiento)

= Muecas: ”A continuacidn exprese su estado emocional por medio de una expresion fa-
cial.”

= Usuario: (El usuario expresa la emocion)

= Muecas: (El robot reconoce el estado emocional del usuario, busca y reconoce los ele-
mentos del entorno, y determina por medio de la maquina de estado, qué objeto es elegido
de acuerdo al modelo de comportamiento y el estado emocional actual del usuario. Este
objeto se muestra al usuario)
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= Muecas: ’Elijo este objeto”

= Muecas: (El robot realiza la expresion facial asociada al estado emocional relacionado al
objeto, a su vez, actualiza el modelo virtual del escenario afectivo).

= Usuario: (El usuario expresa la nueva emocion)
s Muecas: (El robot reconoce el estado emocional del usuario).

= Se repite el proceso hasta obtener el estado emocional deseado en el usuario, siendo éste
el encargado de evaluar el éxito o error del comportamiento del robot.

La Figura 10.7 muestra el procedimiento llevado a cabo durante la evaluacién. En la figura
se muestra tanto las acciones llevadas a cabo por el robot como por el usuario humano, asi como
el intercambio de mensajes.

Robot genera  Usuario escoge Robotgenera  Usuario genera Robotreconoce Robot reconoce  Robot escoge un  Robot genera Robotgenera  Usuario genera Robot reconoce
unmensaje  unmodelode  unmensaje de  una expresion laexpresion  los objetos del objetodel  unmensajede  unaexpresion  una expresion la expresién
de voz comportamiento voz facial facial del usuario entorno entorno voz facial facial facial del usuario

S :
) expresién expresion
Robético
Muecas
E D S

o
Humano

=N

t=0

Figura 10.7: Representacion de las instrucciones relacionadas a los modelos de comportamien-
to.

En el Cuadro 10.5 se muestran los resultados del uso de los modelos de comportamiento,
dentro de un escenario IHR con a f fordances emocionales. La tabla representa la probabilidad
de un correcto funcionamiento del modelo de comportamiento seleccionado, y para ello mide
el resultado final del experimento para cada uno de los modelos (positivo, negativo o neutro). A
continuacion se explican los posibles resultados recogidos en la tabla:

’ Pruebas \ Positivo \ Negativo \ Neutral ‘
Caso 1: respuesta correcta 47 % 59 % 75 %
Caso 2: resultado imprevisible | 31 % 12 % 9 %
Caso 3: resultado erréneo 22 % 29 % 16 %

Cuadro 10.5: Probabilidad de correcto funcionamiento de los modelos de comportamiento.

1. Caso 1: Al seleccionar el objeto por parte del robot, el estado emocional del usuario
cambia al estado esperado dentro de la maquina de estado asociada al modelo de compor-
tamiento elegido. Por ejemplo, si se eligen las opciones de la condicién (1) o (2).
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2. Caso 2: Al seleccionar la regla (3), al no encontrarse un objeto asociado a un estado
emocional necesario da lugar a un estado imprevisible.

3. Caso 3: Al seleccionar el objeto correcto por medio de la maquina de estado de un modelo
de comportamiento especifico, termina presentando un estado emocional incorrecto por
parte del usuario. Este tipo de resultado erroneo suele ser causado por problemas o errores
en el aprendizaje.

Los resultados del Cuadro 10.5 demuestran la dificultad del problema, con unas probabili-
dades de alcanzar el objetivo planteado, en algunos casos, inferior al cincuenta por ciento. En
el caso del modelo de comportamiento positivo, su baja respuesta se debe principalmente a las
pocos estados emocionales asociados a este nivel de valencia (positivo), lo cual causa que la
transicion del estado emocional del usuario, desde otros estados al estado Felicidad siempre
necesite el paso por el estado neutral (ver Figura 10.8), complicando el problema al s6lo existir
cuatro objetos durante la interaccion.

Ademas, debido a que se intenta recrear condiciones reales en la interaccion, en muchos
casos existe una tendencia a que la maquina de estados sea dirigida a estados inciertos, prin-
cipalmente en aquellas ocasiones donde no existe un objeto relacionado a los estados emocio-
nales que se esperan (3). No obstante, es comtin que existan un valor similar en los resultados
erroneos, debido a que los sujetos en el experimento tienen percepciones diferentes acerca de
qué objeto estd relacionado con cada emocion, incluso esta percepcion puede ser influenciada
por los demds objetos en el escenario. Para evitar estos problemas con la percepcion de las
personas en el un proceso previo de seleccion de los objetos, se intenté mantener una relacién
emocional comun para un grupo heterogéneo de personas. Por su parte, el elevado valor de res-
puesta positiva en el estado neutral se debe también a lo descrito anteriormente, debido a que
cuando un usuario se encuentra en la transicion entre estados emocionales de baja intensidad y
no puede decidir una emocion valida para la situacion, mantiene un estado neutral.

10.4. Conclusiones

El presente capitulo describe la evaluacion llevada a cabo del sistema de aprendizaje basado
en af fordances emocionales, asi como de los modelos de comportamiento para robots socia-
les. En el experimento se ha utilizado la cabeza robo6tica Muecas, capaz de generar emociones,
y el reconocedor emociones basado en el andlisis de las expresiones faciales del usuario, en
concreto, el método que usa el modelo de malla C'andide — 3. En este capitulo se ha definido
un escenario real para la interaccién entre un humano y un robot, donde diferentes objetos son
presentados como estimulos para provocar, junto con las expresiones faciales del robot, una
reaccion sobre el usuario.

En los experimentos aqui presentados se demuestra que el uso de las a f fordances emocio-
nales permite al robot aprender comportamientos afectivos durante una interaccion, actuando
como un agente capaz de modificar sus emociones en funcién de los objetos con los que in-
teractie o el propio estado animico del usuario. A su vez, la evaluacién de los modelos de
comportamiento arroja interesantes resultados, demostrandose como el robot puede alterar su
comportamiento y la interaccion con el entorno para conseguir efectos determinados en la per-
sona, haciendo la IHR mas natural y real. Aun asi, dentro de la evaluacion de estos modelos de
comportamiento, se observo como la limitada cantidad de estados emocionales causa la mayor
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parte de los errores asociados a estados finales del usuario inciertos o imprevisibles. Esto a pe-
sar del uso de un escenario controlado y un entrenamiento inicial limitado a solo cinco estados
emocionales que influye en la capacidad de respuesta de los actores, quienes en muchos casos se
limitan a expresar emociones més claras, evitando generar emociones secundarias que el robot
dificilmente puede reconocer (por ejemplo, el cansancio).
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Figura 10.8: Maquinas de estado de los modelos de comportamiento utilizados en los experi-
mentos de la Seccidn 10.3: a) Positivo; b) Negativo; y ¢) Neutral.
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Capitulo 11

Conclusiones

Esta Tesis Doctoral consigue el objetivo principal perseguido, desarrollar un sistema inte-
ligente capaz de aprender e interactuar de forma natural a través de un robot antropomorfico,
mediante respuestas emocionales que generen un cambio en el estado emocional del usuario.
Esto llevo al desarrollo de multiples sistemas capaces de estimar la informacién emocional del
usuario por medio de diferentes canales del lenguaje natural. A su vez, para lograr este objetivo,
se implemento un sistema de aprendizaje que permitiera a un robot reconocer y crear relaciones
entre la informacion emocional del usuario y los diferentes elementos del entorno, por medio
de las a f fordances emocionales, término acufiado en esta Tesis Doctoral y que representa una
extension de la teoria de las a f fordances.

En la primera parte de este documento se describen y evalian diferentes sistemas de reco-
nocimiento e imitacion de emociones basados en el lenguaje natural, que tienen como objetivo
el desarrollo de capacidades de percepcion y reaccion para los robots, que sean similares a
las humanas dentro de una interaccién. Por un lado, desde la perspectiva de la percepcion era
necesario que el robot reconozca cinco estados emocionales del usuario con la mayor preci-
sién posible, utilizando canales de comunicacién basados en la informacidén verbal y no verbal
durante una IHR. Esto llev6 al desarrollo de sistemas que sacaran partido de las capacidades
fisicas y sensoriales del robot, seleccionando enfoques del lenguaje natural que el mismo agen-
te pudiera realizar, utilizando los principales enfoques en el reconocimiento de emociones que
existen en la literatura actualmente, tales como los sistemas basados en expresiones faciales,
voz y el lenguaje corporal.

En esta Tesis Doctoral se contribuye con dos sistemas de reconocimiento de emociones
que analizan la expresion facial del usuario (Capitulo 3. Ambos siguen un procedimiento si-
milar, basando su funcionamiento en el uso de Unidades de Accidén exclusivas, dentro del
Facial Action Code System (FACS), en un clasificador dindmico bayesiano. El primero de ellos
utiliza principalmente un filtro de Gabor previo a la fase de extraccién de caracteristicas, redu-
ciendo considerablemente el ruido de la imagen de entrada RGB. El segundo sistema captura
informacién RGB-D y hace uso del modelo de malla Candide — 3 para la extraccion de los
elementos caracteristicos de la imagen. Los resultados obtenidos para estos sistemas, en entor-
nos no controlados (variaciones en las condiciones de luz, nimero de personas en el escenario
durante el experimento, diferentes tipos de participantes, por ejemplo) y con usuarios no en-
trenados, arrojaron valores relevantes en cuanto a la precision global del sistema, llegando a
mejorar a trabajos similares de la literatura.

También a lo largo de este trabajo se aporta un nuevo sistema de reconocimiento de emo-
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ciones basado en el andlisis del habla durante una IHR. Este método, descrito en el Capitulo 4,
analiza en tiempo real caracteristicas de la prosodia de la voz humana, que luego determinan
la salida de un clasificador dindmico bayesiano. El sistema de reconocimiento basado en la in-
formacion verbal se presenté como una solucion simple y robusta, para su uso en entornos no
controlados con un nivel de ruido impredecible.

Junto con los sistemas anteriores, esta Tesis Doctoral hace ademds nuevas aportaciones tanto
en el reconocimiento de emociones basado en el andlisis de los movimientos corporales durante
la THR, como en el desarrollo de un sistema multimodal. El primero, analizado en el Capitulo 5,
a partir de informacion RGB-D se extrae un conjunto de caracteristicas del movimiento humano
a través del anélisis del esqueleto, las cuales estan directamente relacionadas con las emociones.
Para la definicion de estas caracteristicas se tuvo en cuenta el Analisis de Movimiento Laban,
y las categorias que relacionan un movimiento con una determinada emocion. Los resultados
obtenidos con este sistema muestran mejoras con respecto a métodos similares del estado del
arte. Por su parte, el desarrollo y evaluacion de un sistema multimodal basado en las tres moda-
lidades del lenguaje natural descrito anteriormente, permitié mejorar los resultados en el caso
de usar uno solo de ellos. El sistema, presentado en el Capitulo 6, estd basado en una modalidad
predominante, en este caso las expresiones faciales, de forma que s6lo cuando existe informa-
cién emocional del resto de sistemas, se realimenta en el sistema para conseguir un resultado
mas exacto.

Por otro lado, desde una perspectiva centrada en las capacidades fisicas de reaccion del robot
frente a estimulos emocionales por parte del usuario, era necesario que el robot fuese capaz
de interactuar y no sélo reconocer las emociones e intenciones de los usuarios. Esto llevo al
desarrollo de un sistema de imitacién que recrea tanto las expresiones faciales, como la voz
y el lenguaje corporal. Todo esto se concreta finalmente en la cabeza antropomérfica Muecas,
un robot disefiado para IHR afectivas. En el sistema de imitacion, descrito en el Capitulo 7, se
presentan a su vez un sistema de imitacion de expresiones faciales y un sistema de generacion
de voz con componentes emocionales. El primero de ellos basa su funcionamiento también en
las Unidades de Accion del FACS, permitiendo su extension a cualquier otra cabeza robotica
capaz de generar emociones. El segundo, aparte de generar la voz sintética de Muecas con
las modificaciones oportunas para expresar emociones, desarrolla también un algoritmo que
sincroniza los movimientos de la boca con el habla por medio de la cuantificacién de la entropia
en la sefial de audio. Este algoritmo de sincronizacién también es una contribucion en esta Tesis
Doctoral.

En la segunda parte se presento el sistema de aprendizaje emocional para IHR, objetivo
principal de esta Tesis (Capitulo 9). Este sistema toma como base la extension del concepto
clasico de las af fordances, denominado af fordances emocionales, y a partir de ellas se
generan relaciones afectivas entre la misma informacién emocional del usuario y los elementos
del entorno (elementos afectivos). Debido a que el sistema de aprendizaje asocia determinados
objetos con estados emocionales especificos del usuario, se planted una aplicacion basada en las
af fordances emocionales con el objetivo de utilizar modelos de comportamientos afectivos en
el robot. Estos comportamientos estdn basados en maquinas de estado que tratan de orientar el
estado emocional del usuario mediante la interaccién con elementos afectivos del entorno que
estén dentro de la memoria interna aprendida por el robot. Estos modelos de comportamiento
tenian tres enfoques diferenciados: 1) llevar al humano al estado emocional Felicidad; i1) dirigir
el estado emocional del usuario al estado Neutral, y iii) orientar el estado emocional del usuario
al estado Enfado. Dentro de estas interacciones con los modelos de comportamiento se utiliz6 la
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cabeza robdtica Muecas en un escenario afectivo controlado, donde parte de los objetos habian
sido entrenados y la otra parte podia ser inferida por medio de la informacion de aprendizaje.

La evaluacion de este sistema se realizo utilizando una IHR real, guiada por el robot Mue-
cas, y sin la presencia de ningin observador externo. Las pruebas més significativas consistieron
en medir el éxito del aprendizaje propuesto, asi como la capacidad del robot de llevar a cabo
correctamente el modelo de comportamiento con el que fue programado. Ambos experimentos
arrojaron resultados prometedores, demostrando cémo un robot puede llegar a aprender a reac-
cionar emocionalmente en una interaccion con humanos, a la vez que aprende a interactuar con
el entorno para un determinado fin definido en su modelo de comportamiento.

Como valoracién final de esta Tesis Doctoral, después de evaluar todos los aspectos pre-
sentados, queda demostrado que este documento presenta un sistema complejo que reine y
analiza mucha informacion acerca de diferentes teorias de la psicologia y de la conducta huma-
na, aplicandola al campo de la robdtica. Se describen cada una de las fases de una IHR real, y
se demuestra como el lenguaje natural estd presente en cada una de ellas. En conclusion, este
trabajo cumple con las expectativas y los objetivos planteados inicialmente, a través de una se-
rie de procesos de desarrollo y experimentacidn con usuarios no entrenados, que proporcionan
informacion y resultados reales acerca del rendimiento y la efectividad de los métodos pro-
puestos. No obstante, también deja un margen para mejorar su contenido en futuros trabajos de
investigacion, debido a que multiples aspectos y principios que no se consideraron inicialmente
fueron apareciendo durante el desarrollo y evaluacidn final de los experimentos, principalmen-
te en las teorias relacionadas a las a f fordances emocionales, permitiendo que se llegue a un
final de este trabajo con la esperanza de que el contenido sea apreciado y desarrollado por més
personas en un futuro, hasta que sea extendido en su totalidad.
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Capitulo 12

Trabajo futuro

Dentro de todos los temas analizados en esta Tesis Doctoral, existen una serie de conceptos
que pueden ser trabajados y extendidos en el futuro. A continuacién se hace una reflexion acerca
de los mismos:

= Uno de los principales trabajos futuros de esta Tesis Doctoral estd relacionado con un
factor no explorado en la misma, como es la manipulacion de objetos por parte del robot
y como ésta puede favorecer en una IHR afectiva. La inexistencia de un manipulador
de objetos real dentro de este trabajo obligd a realizar los experimentos con entornos
virtuales, lo que restaba realismo a la interaccidn.

= Otro de los temas a tratar en el futuro es como cuantificar durante una IHR los efectos de la
interaccion por medio de modelos en la percepcidn de los usuarios. Esto esta directamente
relacionado con la necesidad de estimar como afecta a la percepcion del usuario el uso
de modelos de comportamiento que modifican directamente un factor psicolégico como
son las emociones, por medio de estimulos externos como los objetos y las expresiones
faciales basadas en el lenguaje natural.

Sin embargo, y relacionado con el punto anterior, este proceso de cuantificacion y eva-
luacién de la percepcion del usuario respecto a las interacciones con un agente antro-
pomorfico, s6lo obtendria una relevancia significativa si se implementara la capacidad
de manipulacién de objetos en el robot. Esto permitira estudiar aspectos tan importantes
como el efecto Mori [Mori, 1970] dentro de las IHR, a través de factores relacionados a
la percepcion de los humanos (por ejemplo, la atencion, la expresividad o la naturalidad,
entre otros).

= Otro objetivo para desarrollar en el futuro, es corregir o ampliar las limitaciones asocia-
das al uso de sdlo cinco emociones basicas, como sucede en el caso de los sistemas de
reconocimiento e imitacion y los modelos de comportamiento emocional descritos en es-
ta Tesis Doctoral. Las causas detras de estas limitaciones se deben a una eleccion inicial
de los estados emocionales basada en una versién modificada de los estudios de la teoria
de las emociones de Ekman. Esta modificacion, pensada més para IHR, excluia estados
como el de disgusto y sorpresa, debido a su similitud con otros estados como el de enfado
o miedo, e introducia un estado necesario para monitorizar las emociones de las personas,
que se correspondia con el estado neutral. No obstante, después de analizar los resultados
globales de la Tesis, se observa un brecha de mejora con la posibilidad de incluir un nuevo
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enfoque basado en la teoria de las emociones de Plutchik, formada por ocho emociones
basicas sin incluir el estado neutral. Es posible que con un nuevo enfoque en la teoria de
las emociones, la solucion presente mejoras sustanciales en los resultados, principalmente
en los procesos relacionados con las maquinas de estado descritas en el Capitulo 9.

Finalmente, otro aspecto a considerar como una posibilidad de investigaciéon futu-
ra, es extender aun mds el concepto de af fordances emocionales, incluyendo el
contexto del entorno en el que se encuentran los elementos afectivos. Esta propues-
ta estd basada en las denominadas Situated Af fordances descrita por Kammer en
[M. Kammer and Nagai, 2011], las cuales formulan una teoria que toma en considera-
cién no solo las acciones, los efectos y los objetos, sino también el contexto del entorno
dentro del concepto de a f fordances.
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Apéndice A

Librerias utilizadas en el reconocimiento e
imitacion de emociones durante una IHR

El objetivo de este apéndice es proporcionar una informacion detallada de las librerias o
programas utilizados dentro de la Parte I de esta Tesis Doctoral, especificamente, aquella rela-
cionada a la adquisicion de la informacion visual o auditiva, para los sistemas de reconocimiento
e imitacion de emociones.

La estructura de este documento sigue un orden similar al presentado en la Parte I: i) una
descripcion de los programas que adquieren, analizan y transmiten la informacién visual de
los usuarios a los diferentes sistemas de reconocimiento e imitacidn; ii) una descripcion de las
librerias de captura, visualizacion y reproduccion de audio, necesarias en los sistemas basados
en la voz humana; y iii) se dan a conocer las bases de datos externas que permiten evaluar los
sistemas de reconocimiento de emociones por medio de diferentes fuentes de informacion en
una serie de experimentos, descritos en los capitulos 3 y 4.

A.1. Facial Action Code System

FACS (Facial Action Coding System) es un sistema desarrollado por P. Ekman y W.V.
Friessen [Ekman et al., 2002], que identifica y categoriza el comportamiento de la actividad
muscular facial de los humanos, siendo un elemento importante dentro de sistemas que anali-
zan los movimientos de los musculos faciales y corporales (cuello). Este sistema no proporciona
una informacion detallada de cada musculo facial, sino que categoriza o clasifica cada distorsion
facial, causada por la actividad muscular de un pequeio grupo de musculos faciales, en elemen-
tos denominados Unidades de accion AUs . Estas Unidades de Accidn estdn relacionadas con
movimientos especificos, ya sean de la cara, del cuello o de los movimientos necesario para la
generacion de las expresiones faciales. Por este motivo, multiples sistemas consideran que cada
movimiento o expresion facial estd compuesta de diferentes AUs asociadas a distintos elemen-
tos de la cara. Lo cual da lugar, en el caso de las expresiones faciales, a que el sistema FFAC'S
sea presentado como un estandar utilizado en multiples estudios que permiten el reconocimiento
de las diferentes expresiones faciales del usuario.

Dado que cada AUs esta asociada a una actividad especifica de un grupo de musculos facia-
les, se pueden considerar que estas Unidades de Accion presentan propiedades independientes.
Sin embargo, debido a que algunos musculos faciales generan cambios especificos en los ele-
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mentos de la cara (por ejemplo, abrir o cerrar la boca), pueden ser considerados también como
antagénicos. Estas propiedades se ilustran en la Figura A.1, donde AU12 y AU15 presentan
propiedades opuestas, al ser fisicamente imposible mantener la comisura de los labios arriba y
abajo en el mismo instante de tiempo.

AUG

AU24 o AU25

Figura A.1: Ejemplo de algunas Unidades de Accion AUs utilizadas en esta Tesis.

A continuacidn, se explican dos aspectos importantes a considerar dentro del uso de las
Unidades de accion AUs:

1. Sistema de Intensidad:

Las Unidades de Accidn estin relacionadas directamente a las deformaciones musculares
faciales, las cuales influyen en diferentes escalas dentro de las areas o elementos faciales,
de acuerdo a que musculos estén relacionados en cada deformacién. Por este motivo,
muchas de estas AUs no pueden ser percibidas visualmente por otros humanos, lo que
genera un sistema de evaluacion de la intensidad de estas deformaciones. Este sistema
relaciona y categoriza el nivel de intensidad de cada deformacién con la capacidad de ser
percibida por otros humanos, por medio de las siguientes letras:

A: (un rastro de evidencia) El nivel mds bajo, asociado a una deformacidn casi
imperceptible por otros humanos. Este nivel permite definir un limite que determina si se
debe considerar a una leve actividad de los miisculos faciales como una deformacién
asociada a una AU.

B: (evidencia leve) este nivel indica un cambio en la apariencia de la cara, a través de
una o dos AUs. Este nivel describe que las deformaciones son visibles por miultiples
usuarios.

C: (Marcado o pronunciado) es considerado el nivel que cubre el rango més completo
de deformaciones o cambios faciales, principalmente perceptibles a través de los
elementos de la cara, como la boca, las cejas u otros.
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D: (Extremo) este nivel presenta un gran numero de cambios faciales, normalmente
relacionadas a emociones de alta intensidad como el asombro o el miedo.

E: (maxima deformacion) El nivel mas alto, el cual se asocia a una deformacién
maxima de los musculos faciales, presentando cambios o expresiones faciales poco
naturales o exageradas.

Estos niveles representan diferentes rangos de cambios faciales, debido a que los niveles
intermedios C-D estan asociados a cambios mas significativos y al uso de mas deforma-
ciones faciales. En cambio, niveles como A-B sdlo presentan pequeias deformaciones, las
cuales unicamente pueden representar grupos muy definidos de musculos que no puedan
ser percibidos rapidamente. Por ultimo, el nivel E representa un pequefio rango de accion
en comparacion a los niveles intermedios, dado que existe un limitado movimiento de los
musculos desde una deformacién normal a una que alcance el limite méximo.

Dentro del ambito de la robdtica, el nivel mds bajo, A, es apenas perceptible para
los humanos, lo cual lo hace virtualmente imperceptible para los robots. Por ello, los
sistemas de reconocimiento de emociones basados unicamente en informacion visual
[Cid et al., 2013b], requieren como minimo un nivel B (evidente a la vista) para iden-
tificar correctamente las AUs para cada expresion facial. Finalmente, es importante men-
cionar la dificultad de identificar de forma visual un cambio en los musculos faciales,
debido a que muchos factores pueden afectar esta percepcion, tales como los cambios
repentinos en el cuerpo, las condiciones de luz o fuerzas externas que puedan dificultar el
reconocimiento de las Unidades de Accion.

2. Sistema de clasificacion:

Las unidades de accion estdn basadas en un cddigo numérico que identifica el grupo de
elementos que estos musculos faciales afectan. Por ejemplo, las Unidades de Accion de
la AU1 ala AU46, representan los movimientos asociados a elementos de la cara del
usuario como la boca, las cejas o lo ojos, entre otros. A continuacion, en el cuadro A.1l
se describen las AUs mds importantes y necesarias dentro del desarrollo de esta Tesis
Doctoral.

De esta forma, las diferentes deformaciones asociadas a las miltiples expresiones faciales
generadas por un ser humano, pueden ser clasificadas por medio de las unidades de accién del
sistema F"AC'S. En el caso del formato de las Unidades de Accién, por ejemplo: AU46 — A
representa a la Unidad de accion 46 asociada al movimiento guifio, con un nivel de intensidad
de A.

A.2. Modelo Candide — 3

El modelo de malla C'andide-3 [Ahlberg, 2001], [Jiang et al., 2012] es un modelo 3D estan-
darizado de una cara, compuesto de 113 vértices y 168 superficies que pueden ser controlados
por medio de las Unidades de Accién (AU) (ver Figura A.2). Candide-3 fue creada para man-
tener un seguimiento continuo de los elementos de la cara, los cuales son afectados por las
deformaciones de los musculos faciales en cada expresion facial (los ojos, la boca, las cejas o la
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| AUs | Descripcion |

AU1-AU46 | Unidades de Accion relacionadas a los elementos de la cara: desde el
movimiento de la boca, hasta el movimiento de las cejas.

AUS51-AUS56 | Estas Unidades de accion estan relacionadas a los movimientos mas
comunes de la cabeza, como son el Pitch, Roll y Y aw.

AU61-AU64 | Estas Unidades de accidn estan relacionadas a los movimientos de los
ojos, denominados: Eye Tilt y Eye Pan.

AU70-AU74 | Unidades de Accién relacionadas a la visibilidad de la cara y de algunos
elementos que la componen, tales como la parte baja de la cara o los
0jOs.

Cuadro A.1: Listado de las Unidades de Accion AUs mas utilizadas en FFACS.

nariz, entre otros). Este seguimiento de los elementos de la cara es necesario para obtener una
precisa aproximacion de la malla en diferentes orientaciones, desde el usuario al sensor, y es
la base de muchos de los sistemas de reconocimiento de emociones por medio de expresiones
faciales. La Figura A.3 ilustra los nodos utilizados para calcular las distancias Euclideas que
permiten cuantificar los cambios causados por las deformaciones de los musculos faciales en
cada emocidn. A su vez, el Cuadro A.2 describe las distancias necesarias en la extraccion de
caracteristicas.

El desarrollo de esta malla se encuentra actualmente en su tercera version, y es utilizada
en una gran variedad de programas, librerias y toolkits. En esta Tesis Doctoral, la implemen-
tacion del modelo C'andide-3 se realiza por medio de la libreria Kinect for windows SDK
[Microsoft, 2014].

’ Distancias Euclideas \ Nodos \ Descripcion ‘
dep 17 —25 | MiddleTopOfLeftEyebrow — UnderMidBottonLeftEyelid
dje 32 -65 | OutsideLeftCornerMouth — OutsideRightCornerMouth
A 8-9 MiddleTopDipUpperLip — MiddleBottonDipLowerLip
s 9 -32 | MiddleBottonDipLowerLip — OutsideLeftCornerMouth
dep, 21-24 OuterCornerOfLeftEye — InnerCornerLeftEye

Cuadro A.2: Descripcion de las distancias utilizadas en la extraccion de caracteristicas del
Capitulo 3

Por otro lado, la informacion de los nodos de este modelo es utilizada como dato de
aprendizaje. Durante el entrenamiento, previo a los experimentos finales, se capturan los da-
tos de una pequefia muestra de usuarios con diferentes edades, caracteristicas faciales y géne-
ro. La informacion adquirida se relaciona con los posibles valores de las distancias Euclideas
para cada emocion, que serdn utilizadas por el clasificador. Estos datos son almacenados
en cinco ficheros de texto (*.txt) para uso en cada prueba, cada uno asociado a una emo-
cién. Estos ficheros se encuentran en un directorio llamado ¢rained, dentro del componente
Af fordances HumanComp. Finalmente, en el cuadro A.3, se resume la informacion para los
ficheros por medio de los rangos asociados a las variables de la red en cada estado emocional.
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TapSkull 4 Undefined® &6, LettBottomLowerLip
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Figura A.2: a) Figura del modelo de malla C'andide-3, que contiene la enumeracién de los
nodos que la componen; b) Descripcién de los nodos con sus correspondientes nombres.

A.3. Libreria SoX

La libreria SoX [C. Bagwell, 2014] es una herramienta de procesamiento de audio basada
en lineas de comandos, especializada en grabar, editar y analizar sefiales por medio de ficheros
en el sistema operativo Linux. Esta libreria se usa de forma similar en distintos sistemas a lo
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(b)

Figura A.3: 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 publicacion [Cid and Nuiiez, 2014])

’ Variables \ Felicidad.txt \ Enfado.txt | Tristeza.txt \ Miedo.txt \ Neutral.txt ‘

MF 18 -25 7-12 8§-12 11-14 10-14
MA 22-27 24 -28 22 -25 21-24 18 -23
LC 48 — 56 31-39 43 — 47 40 - 56 38-55
EB 30-32 21-29 24 -26 41 -45 33-35
CH 32-37 24 -29 22 -27 33-35 32-39

Cuadro A.3: Descripcion detallada de los datos de aprendizaje necesarios en el clasificador
bayesiano del Capitulo 3

largo de esta Tesis Doctoral:

= Deteccion y captura de informacion acustica

Esta primera etapa estd asociada a la captura del stream de audio desde los sensores
actsticos, por medio de una funcién de deteccion de silencios que permite adquirir so-
lamente los periodos de audio que contengan informacién auditiva asociada a la voz. La
naturaleza de esta funcién de deteccién permite no sélo analizar cada muestra por me-
dio de umbrales que determinan la existencia de sonidos (no ruido) y de silencios, sino
también eliminar periodos especificos de audio antes, durante y después de detectar de-
terminados sonidos. Asi, al capturar la informacion acustica s6lo se obtienen las partes
asociadas a la voz y las pausas entre las palabras dentro de cada frase (debido a que se
eliminan s6lo los periodos de silencio con una larga duracién). Para ejecutar este proceso
se realiza una llamada por medio de la siguiente linea de comando:

sox -t alsa default ./out.flac silence -11 0.01 0.5 % 2 1.0 0.5 %

Las opciones de esta linea de comando, son descritas en detalle en el cuadro A.4.

= Pre-procesamiento de audio

La segunda etapa estd basada en un pre-procesamiento del fichero de salida de la linea
de comando anterior (out.flac), el cual contiene la sefial de audio capturada desde el
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Opcién de | Descripcion

SoX

-t Define el tipo de archivo de audio utilizado en la adquisicion de la sefial.
alsa Esta opcion hace referencia al controlador del dispositivo de audio (tar-

jeta de sonido) que es parte del kernel de Linux, el cual presenta una
compatibilidad con SoX para capturar los datos desde el sensor actsti-

co.

default Describe el uso de la tarjeta de la audio configurada por defecto en el
equipo.

out.flac Archivo de audio de salida en formato flac (compresion sin pérdida),

que contiene la informacién acustica.
silence [-1] | Esta opcidn elimina los silencios (al comienzo, mitad y final) durante el

(above- proceso de captura de audio, por medio de umbrales asociados al ruido.
periods Sin embargo, en esta llamada s6lo se eliminan los silencios al comienzo
[duration y al final a través de un above-periods de 1 segundo (elimina la infor-
threshold[ %]] | macién hasta que encuentra un sonido) y un below-periods de 2 segun-
[below- dos (elimina toda la informacion después de un periodo de silencio).
periods En el caso de la opcidn above-periods que posee un valor distinto de
duration cero, se elimina el audio al comienzo del streaming hasta que encuen-

threshold[ %]]) | tre un periodo que contenga un sonido que supere el valor del umbral
(threshold), con una duracién (duration) superior a 0.01 segundos.
Por el contrario, la opcién below-periods elimina el audio después de
detectar un periodo de silencio que contenga muestras con valores in-
feriores al umbral (threshold), con una duracién (duration) superior a
1.0 segundos. El uso de un below-periods de 2 segundos y una duracién
(duration) superior a 1 segundo evita eliminar los silencios asociados
a las pausas entre las palabras de cada frase, gracias a su corta dura-
cién. Finalmente, la opcién —[ asigna los umbrales (threshold) como
porcentajes del maximo valor de la muestra, siendo 0 % silencio puro
digital. Asi, estos umbrales determinan los valores de las muestras que
deben ser tratados como silencios, siendo diferentes de 0 para eliminar
el ruido de fondo y considerar la sensibilidad del sensor.

Cuadro A.4: Opciones de la libreria So X

streaming. El objetivo de este proceso, es reducir la cantidad de informacion actstica,
al eliminar las muestras que contengan datos no relacionados a la voz del usuario, tales
como el ruido ambiente, la musica o los sonidos fuertes, entre otros. Por esta razén, se
decidié utilizar una segunda linea de comandos por medio de SoX, que ejecute las si-
guientes funciones: 1) una funcion especifica de deteccion de voz llamada VAD (Voice
Activity Detection); ii) la implementacion de un filtro pasa bajo sobre la senal de audio;
y iii) un cambio en las propiedades del fichero de audio como la frecuencia de mues-
treo Fj, el nimero de bits y canales. De esta forma, por medio de la siguiente linea de
comando, se implementarén las funciones descritas anteriormente.
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sox out.flac -r 16000 -b 16 -c 1 outvad.flac vad reverse vad reverse lowpass -2 2500

| Opcién de SoX | Descripcion |

out.flac Archivo de audio de entrada en formato flac (compresion sin pérdida).

-r Esta opcion especifica que la frecuencia de muestreo (F}) debe ser de
16000 (hz) en el archivo de audio de salida.

-b Esta opcion especifica que el nimero de bits del archivo de salida debe
ser igual a 16.

-C Esta opcion determina que el nimero de canales debe ser igual a 1 en el
archivo de salida.

outvad.flac Archivo de audio de salida en formato flac (compresion sin pérdida).

vad reverse Funcion de deteccion de actividad de voz basado en la cuantificacion
del Cepstrum de potencia en cada trama de la sefial, el cual elimina
cualquier silencio, ruido o sonido que no esté relacionado a la voz hu-
mana dentro del archivo de entrada. Dado que esta funcién sélo elimina
informacién en forma frontal, se utiliza la opcién reverse para imple-
mentar su funcionamiento desde ambos extremos (desde la parte frontal
y la parte posterior).

lowpass Esta opcion implementa un filtro paso bajo con una frecuencia de corte
(F.) de 2500 (hz), un )=0,707 y una respuesta Butterworth sobre la
sefal del archivo de entrada. La opcién —2 determina el uso de un filtro
double-pole.

Cuadro A.5: Opciones de la libreria SoX para la etapa de pre-procesamiento de audio

A continuacién, en el cuadro A.5 se describen las opciones de esta linea de comando y
las caracteristicas del fichero de salida que contiene la informacion procesada.

A pesar de los buenos resultados demostrados por esta linea de comando, el uso de una se-
gunda etapa parece innecesaria en términos de andlisis, debido a que se podria reemplazar
la funcion de deteccion de silencios por la funcién VAD en la primera etapa, reduciendo el
proceso de adquisicién. Sin embargo, las limitaciones de la funcién VAD estin asociadas
al hecho que no puede ser implementada para su uso en streaming en tiempo real, ya que
la opcién reverse no fue desarrollada para un stream de audio. Por ello, s6lo se utiliza
como un pre-procesamiento para eliminar las tramas de audio que no contengan la voz
humana en el archivo de entrada de este proceso, dando como resultado, que el archivo
de audio de salida outvad. flac contenga sélo la informacién verbal y sea utilizado como
dato de entrada las etapas siguientes.

Finalmente, en caso de necesitar otro formato para el fichero de salida, por ejemplo un
.wav y una frecuencia de muestreo més elevada, como ejemplo, £ = 44100 hz, se puede
utilizar una nueva linea de comandos:

sox outvad.flac outresample.wav rate 44100

En el cuadro A.6 se describen en detalle las opciones de esta linea.
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Opci6n de SoX | Descripcion

outvad.flac Archivo de audio de entrada.
outresample.wav | Archivo de audio de salida, que contiene la sefal original con la nueva
frecuencia de muestreo (F,= 44100 hz en este caso).
rate Esta opcion realiza un remuestreo de la sefial original en archivo de
entrada, y genera un nuevo archivo de salida con una nueva frecuencia
de muestreo F, = 44100 hz.

Cuadro A.6: Opciones de la libreria SoX dentro del proceso de re-muestreo

= Reproduccion de audio

Esta ultima etapa del procedimiento, sélo es utilizada para reproducir y comprobar el
correcto funcionamiento del archivo de audio de forma eficiente y rdpida dentro de los
experimentos. Por lo cual, se ejecuta mediante una simple llamada de So.X utilizando la
siguiente linea de comando:

play outvad.flac

Donde outvad. flac es el fichero de entrada para la reproduccién del audio.

A.4. Libreria Praat

La libreria Praat es un software desarrollado por P. Boesma y V. van Heuven
[Boersma and van Heuven, 2001] [P. Boersma and D. Weenink, 2014], para analizar sefiales de
audio que contengan voz desde el punto de vista de fonetistas, lingiiistas y fonologos. Esto se
debe a que esta herramienta permite visualizar, editar y analizar desde el dominio del tiempo
y la frecuencia (Spectrum), elementos caracteristicos de la voz humana, como son el Pitch,
Pulses, Intensity o Formants, entre otros. Por esta razon, el principal uso de esta libreria en
esta Tesis Doctoral estd asociada a su capacidad para representar de forma visual las sefales de
audio y las caracteristicas de la voz presentes en el capitulo 4. En la Figura A.4 se observa una
representacion visual de estos elementos desde una frase o sentencia grabada por medio de la
libreria SoX en un entorno con ruido ambiental.

A.S5. Reproductor MPlayer

El reproductor multimedia M Player es un software multiplataforma, que permite reprodu-
cir ficheros de audio en multiples formatos de forma rdpida y eficiente. El uso de M Player
dentro de esta Tesis Doctoral, estd relacionada con la generacion de audio dentro del sistema
TTS (Text To Speech) por medio de la reproduccién del fichero de audio (out.wav). Para
gjecutar este proceso, se realiza una llamada por medio de la siguiente linea de comando:

mplayer -really-quiet out.wav

Donde la opciéon —really — quiet, elimina los retardos asociados a la visualizacién de las
propiedades del fichero out.wav durante la ejecucion del software.
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Figura A.4: Representacion visual de una sefial de audio a través de la libreria Praat.

A.6. Base de datos - SAVEE

La base de datos SAVEE fue desarrollada por S. Haq y P. Jackson
[Haq and Jackson, 2010], con el objetivo de ser utilizada como una fuente de informa-
cién que permitiera evaluar sistemas de reconocimiento de emociones basados en informacién
visual y auditiva. Por este motivo, se eligio a SAV EE como una entrada alternativa de datos
dentro de los diferentes experimentos del sistema de reconocimiento de emociones basadas en
expresiones faciales descrito en esta Tesis Doctoral.

En términos generales, SAV F'E estd compuesta de cuatro usuarios, de genero masculino,
denominados: DC, KL, JE y JK. Cada uno de estos participantes se encuentra dentro de un
rango limitado de edad y posee caracteristicas faciales y acusticas especificas, como se observa
en la Figura A.5y A.6.

Para cada usuario existe una gran cantidad de informacion y diferentes tipos de ficheros, de
audio, imagen o video, los cuales cubren sélo algunos de los siete estados emocionales presentes
en la base de datos (felicidad, disgusto, tristeza, enfado, sorpresa, miedo y neutral). En esta Tesis
Doctoral, donde s6lo se trabajan con cinco emociones, esto puede generar un problema, ya que
no todos los usuarios cubren de forma adecuada los cinco estados emocionales necesarios en
los experimentos.

En cada experimento, la implementacion y el uso de esta base de datos por parte de los sis-
temas de reconocimiento de emociones se realiz6 por medio de ficheros con diferentes formatos
para cada tipo de informacién. Esto se debe a que SAV E'E presenta una capacidad para adap-
tarse a otros sistemas, por medio de multiples ficheros en formatos de imagen (*.jpeg), video
(*.avi) y de audio (*.wav), siendo esto uno de los factores decisivos en la eleccion de esta base
de datos, junto con la buena calidad de las imédgenes y el bajo ruido de los ficheros de audio. A
pesar de lo anterior, es importante mencionar en términos de comparacion y analisis, la existen-
cia de una clara desventaja en el uso de esta fuente de informacién en los experimentos, debido
a que las caras del usuarios poseen marcas o puntos, los cuales provocan una pérdida en la cre-
dibilidad de los resultados. Con el fin de corregir este problema se cambiaron de forma minima
los pardmetros del filtro de Gabor, con el propdsito de eliminar las marcas en la imagen, como
se puede observar en las Figuras A.7 y A.8.
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Figura A.5: Imédgenes obtenidas de la base de datos audio-visual SAV E'F; a) Imagen del usua-
rio DC' que genera el estado emocional felicidad; b) Imagen del usuario JE que genera el
estado emocional neutral; ¢) Imagen del usuario J K que genera el estado emocional enfado; y
d) Imagen del usuario K L que genera el estado emocional miedo;
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(a) (b)

(d)

Figura A.6: Senal de audio visualizado por medio del toolkit Praat [Haq and Jackson, 2010],
obtenida de la base de datos audio-visual SAV E'FE; a) Sefial de audio desde el usuario DC'
que genera el estado emocional felicidad; b) Sefial de audio desde el usuario J 2 que genera el
estado emocional neutral; c) Sefial de audio desde el usuario J K que genera el estado emocional
enfado; y d) Sefial de audio desde el usuario K L que genera el estado emocional miedo;
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(b)

(d)

Figura A.7: Imagenes obtenidas de la base de datos audio-visual SAV E'F; a) Imagen origi-
nal del usuario DC' que genera el estado emocional felicidad; b) Imagen en escala de grises
del usuario DC’; ¢) Imagen que contiene las sub-regiones ROI;,, Y ROIpotton; y d) Imagen
procesada por Gabor del usuario DC' con el estado emocional felicidad;

(b) (c)
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Figura A.8: Imédgenes obtenidas de la base de datos audio-visual SAV E'F; a) Imagen original
del usuario DC' que genera el estado emocional miedo; b) Imagen en escala de grises del usuario
DC; ¢) Imagen que contiene las sub-regiones RO, Y ROIporion,; y d) Imagen procesada por
Gabor del usuario DC.
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Apéndice B

Librerias utilizadas en el sistema de
aprendizaje emocional

Este apéndice tiene como propdsito describir las diferentes librerias y elementos utilizados
en la Parte II de esta Tesis Doctoral, aquellas relacionadas principalmente a diferentes métodos
de reconocimiento y localizacion de objetos por medio de marcas visuales para aplicaciones
dentro del campo de las a f fordances.

La estructura presentada en este apéndice, comienza con una descripcion de los multiples
atributos (visuales y fisicos) que permiten diferenciar las clases de objetos utilizados por los
sistemas de reconocimiento del Capitulo 9, los cuales buscan relacionar los atributos de un
objeto fisico con un estado emocional especifico. Por otro lado, se dan a conocer las librerias
basadas en marcas de realidad aumentada, utilizadas en el desarrollo y experimentacién del
sistema de deteccion de objetos. Finalmente, se ilustran los modelos virtuales utilizados en el
simulador de RoboC'omp RC InnermodelSimulator [Manso, 2012], el cual fue utilizado en
las pruebas finales del Capitulo 10 para comprobar el correcto funcionamiento del sistema.

B.1. Clases de objetos

Los objetos utilizados dentro de esta Tesis Doctoral, fueron escogidos por ser elementos
faciles de localizar en entornos de la vida diaria, principalmente en escenarios afectivos co-
mo un hogar. Han sido agrupados facilmente en diferentes categorias como juguetes, comida,
insectos, animales y objetos cotidianos del hogar. El propdsito de estos elementos es cumplir
un rol de elemento afectivo dentro del concepto de las a f fordances emocionales, descrito en
el Capitulo 9. Por ello, ha sido necesario la implementacion de un método de reconocimiento
que sea capaz de analizar, identificar y diferenciar cada uno de los objetos en el escenario, per-
mitiendo al robot, facilmente, detectar y escoger objetos dentro de los procesos de aprendizaje
asociados a las a f fordances. En el cuadro B.1 se ilustran los diferentes objetos con sus respec-
tivos atributos utilizados en los experimentos. Cada atributo representa la siguiente propiedad:
forma (AS), color (AC'), material (AM), Peso (AW'), Tamano (AS7) y Acciones (Al).

177
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| Objetos | AS | AC | AM | AW | ASi | Al |

Manzana 1 9 7 1 1 3
Balon 1 1 2 4 5 1
Taza 2 10 4 3 3 3

Peluche 12 5 6 4 6 6
Gato 6 2 9 6 5 6
Rata 7 10 9 3 3 4

Cucaracha | 5 19 9 1 1 4
Pastel 2 5 7 5 5 7
Cubo 7 4 1 2 3 3
Pluma 9 1 9 1 2 7

Teléfono 7 3 1 2 3 3
Rosa 4 9 8 1 4 7
Flores 11 14 8 1 4 7

Cuchillo 11 | 10 3 3 4 3

Triangulo | 3 2 5 1 3 3

Dinosaurio 2 1 6 5 6

Escorpion | 11 | 19 9 1 1 4
Arafa 11 5 9 1 1 4

Esqueleto 2 1 1 3 3 4

Cuadro B.1: Lista de atributos relacionadas a cada objeto.

B.2. Tipos de marcas

La deteccion de los objetos requiere de un sistema de reconocimiento que no sélo estime
la posicion 3D de los objetos, sino que también identifique cada objeto con respecto a otros
de apariencia similar. Por este motivo, se decidié utilizar un enfoque diferente a los utiliza-
dos por otro trabajos basados en pistas visuales por medio de la informacion RGB o RGB-D
[Koppula et al., 2013], [Katz et al., 2013]. Asi, se decidi6 por el uso de marcas 2D a través de
las librerias ART ool Kit y AprilTags, las cuales permitian obtener la posicién y orientacién
3D del objeto con respecto al sensor del robot, asi como el tipo de objeto.

A continuacion, se describen en detalle estas librerias y las marcas utilizadas dentro de esta
Tesis Doctoral.

B.2.1. Libreria ARToolKit

La libreria ART ool Kit [Human Interface Technology Laboratory, 2014] es una herramien-
ta basada en marcas 2D para realidad aumentada, que permite estimar la identidad, la po-
sicién y la orientacién relativa de cada marca con respecto a un sensor RGB en tiempo
real. La utilidad de este libreria en el ambito de la robdtica estd asociada a su capacidad
de deteccion y seguimiento de determinadas marcas asociadas a un objeto especifico dentro
de un escenario real, por medio de una secuencia de frames adquiridos por un robot. Es-
to permite hacer representaciones virtuales (simulaciones) de cada accién que debe realizar
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el robot, sobreponiendo modelos virtuales en imagenes reales a través del toolkit OSGArt
[Looser et al., 2006] [HITLabNZ, 2014]. En esta Tesis, el uso de estas marcas y simulaciones
dio lugar a diferentes pruebas en el desarrollo inicial de los sistemas de reconocimiento de obje-
tos, a través de un grupo de 15 marcas relacionadas a objetos geométricos de diferentes colores,
como se ilustran en las Figuras B.2 y B.1.

sbdbd

Figura B.1: Ejemplo de algunos de los objetos geométricos utilizados en el desarrollo de las
af fordances emocionales.

Sin embargo, como se ilustra en la Figura B.3, existe un segundo grupo de marcas asociadas
a los 19 diferentes objetos utilizados en los experimentos finales basados en las a f fordances
emocionales.

B.2.2. Libreria AprilTags

La libreria AprilTags fue desarrollada por E. Olson [Olson, 2011], para la deteccion e
identificacion de marcas 2D a través sensores RGB. La implementacion de esta libreria dentro
de esta tesis, tiene como objetivo la identificacion (id) y localizacion (posiciones y orientaciones
3D) de determinados objetos que posean esta marca, por medio de la estimacion de la posicidon
relativa del objeto con respecto al sensor RGB localizado en el ojo derecho de la plataforma
robética Muecas.

En la Figura B.4 se ilustra la familia de marcas tag36h11 desde el niimero de identificacion
1d0 al 1d18, utilizadas en los experimentos.

La eleccion de esta segunda libreria se debe al hecho que posee caracteristicas similares a
ARTool Kit, pero presenta mejores resultados practicos en términos de deteccidn, identifica-
cién y rango de distancia para su uso por robots.

B.3. Modelos 3D

En esta Tesis Doctoral se realizaron una serie de representaciones virtuales median-
te modelos 3D de los elementos, agentes y entorno, para comprobar el correcto fun-
cionamiento del sistema de aprendizaje basado en af fordances emocionales. Para lle-
var a cabo esta funcién, se utiliz6 el simulador del framework RoboComp denomina-
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do RCInnerModelSimulator [Manso, 2012], el cual estd basado en el motor grafico

OpenSceneGraph (OSG) [Burns, 2014].
A continuacion, en la Figura B.5, se ilustran todos los modelos 3D de los elementos afectivos

utilizados para representar los objetos del mundo real.
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Figura B.2: Marcas numéricas utilizadas en el desarrollo del algoritmo de reconocimiento de
objetos basados en ART ool K it, descrito en el Capitulo 9.



182 APENDICE B. LIBRERIAS APRENDIZAJE EMOCIONAL

@ @ k) ®

P (@ (r)

Figura B.3: Marcas utilizadas en el desarrollo del algoritmo de reconocimiento de objetos, des-
crito en el capitulo 9.
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Figura B.4: Marcas utilizadas en el desarrollo del algoritmo de reconocimiento de objetos ba-
sado en AprilTags de la familia tag36h11 (marcas desde la id:0 a la id:18).
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Figura B.5: Modelos en formato .3DS (3D Studio Max), utilizados en el desarrollo del algoritmo
de reconocimiento de objetos descrito en el capitulo 9.



Apéndice C
RoboComp

El framework RoboComp [Manso et al., 2010] es el software utilizado para controlar
todos los procesos y sistemas descritos en esta Tesis Doctoral. La eleccion del mismo se debe
a que posee una arquitectura preparada para aplicaciones relacionadas con robots autonomos
en entornos no controlados, por medio de herramientas que permiten controlar los sensores,
motores y hardware, junto a una robusta estructura de comunicacién entre componentes basada
en el middleware IC'E.

Este capitulo describe los componentes esenciales utilizados en este trabajo, su descripcion,
interfaces y caracteristicas destacadas. Todo ello estd accesible desde la pagina oficial de Robo-
Comp .

C.1. Componentes de RoboComp

El uso de RoboComp permite crear nuevos componentes o utilizar aquellos ya implemen-
tados por diferentes desarrolladores. El framework dispone actualmente de una gran cantidad
de componentes, asociados principalmente a dispositivos de hardware, como camaras RGB,
sensores RGB-D, sensores inerciales o motores, entre otros.

A continuacién, se describirdn las interfaces y componentes mds importantes y relevantes
desarrollados a lo largo del trabajo presentado, desde de los sistemas de reconocimiento e imi-
tacion de emociones, hasta los sistemas basados en el uso de las a f fordances emocionales.

C.2. Interfaces

En primer lugar, se introducen las interfaces que proveen acceso a los componentes relacio-
nados con los elementos hardware utilizados:

C.2.1. JointMotor

La interfaz Joint M otor permite controlar los diferentes tipos de motores, por medio de los
siguientes componentes:

'robocomp.org
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= dynamixelComp: componente utilizado para controlar los motores ”Dynamixel”, en-
cargados de realizar todos los movimientos del robot social Ursus.

= faulhaberComp: componente utilizado para controlar los motores ” F'aulhaber”, encar-
gados de los movimientos del cuello y ojos, dentro de la cabeza robdtica Muecas.

= muecasjointComp: componente utilizado para controlar los servo-motores "H [T EC”,
encargados de los movimientos del cejas y la boca, dentro de la cabeza robédtica Muecas.

C.2.2. Camera

La interfaz C'amera proporciona la informacién de las cdmaras RGB, por medio de los
siguientes componentes:

= camaraComp: componente utilizado para capturar la informacién desde cdmaras sopor-
tadas por Video4Linux en GNU/Linux, y camaras Point Grey por medio del software
Coriander para IEEE-1394.

C.2.3. Speech

La interfaz Speech proporciona la informacién a los sistemas de generacion de texto a voz
TTS, por medio de los siguientes componentes:

= speechverbioComp: componente utilizado para generar un mensaje verbal (voz sintética)
a través de la informacién de un texto, por medio del software VerbioTT'S.

= speechGoogleComp: componente encargado de transmitir la informacién relacionada al
texto y los pardmetros como el idioma, al servicio online de Google — T'T'S.

C.24. ASR

La interfaz AS R proporciona y transfiere la informacién a los sistemas de reconocimiento
de voz ASR, por medio de los siguientes componentes:

= speechGoogleComp: componente encargado de transmitir la informacién actstica de la
voz humana para el proceso de reconocimiento del voz, basado en el servicio online de
Google — ASR.

C.3. Componentes

En segundo lugar, se describen los componentes relacionados con cada uno de los sistemas
presentados en esta Tesis Doctoral.
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C.3.1. Reconocimiento e imitacion de emociones

Lista de componentes relacionados al reconocimiento e imitacion de emociones basado
en el lenguaje natural, ya sea por medio de expresiones faciales, la voz humana o el lenguaje
corporal.

muecasemotionComp: componente encargado del reconocimiento de los estados emo-
cionales del usuario, a través de la extraccion y clasificacion de las caracteristicas faciales
obtenidas por medio del filtrado de Gabor.

affordanceshumanComp: componente encargado del reconocimiento de los estados
emocionales del usuario, a través de la extraccion y clasificacion de las caracteristicas
faciales obtenidas por medio del modelo de malla C'andide-3.

speechrecognitionComp: componente encargado de reconocer los estados emocionales
del usuario, a través de la extraccion y clasificacion de las caracteristicas acusticas de la
voz humana.

bodyrecognitionComp: componente encargado de reconocer los estados emocionales
del usuario, a través de la extraccion y clasificacion de caracteristicas especificas, asocia-
das a las posiciones y movimientos de las articulaciones del cuerpo humano.

imitationComp: componente encargado de analizar la informacién adquirida del sistema
de reconocimiento de expresiones faciales, para su uso en un sistema de imitacion del
lenguaje corporal mediante el robot Muecas. Este componente permite la imitacién en
tiempo real, de las expresiones faciales y del movimiento de los elementos del cara del
usuario, como la boca, las cejas y el cuello.

mouthComp: componente encargado del algoritmo de sincronizacién entre un sistema
TTS y las bocas robéticas de las plataformas Muecas y Ursus.

multimodalrecognitionComp: componente encargado de reconocer los estados emocio-
nales del usuario a través de un sistema que combina varios enfoques como las expresio-
nes faciales y la voz humana.

C.3.2. Affordances

Lista de componentes relacionados exclusivamente a la implementacion del sistema de
aprendizaje basado en a f fordances emocionales, descrito en esta Tesis Doctoral.

ObjectAffordancesComp: componente encargado del reconocimiento de los objetos del
entorno por medio de marcas de realidad aumentada, dentro del sistema de aprendizaje
basado en a f fordances emocionales.

EmotionalAffordancesComp: componente principal dentro del sistema de aprendizaje
basado en af fordances emocionales, el cual se encarga del entrenamiento durante el
aprendizaje y la eleccion de los objetos en el entorno.

AgentAffordancesComp: componente encargado de generar las acciones relacionadas
al agente robo6tico Muecas, ya sean expresiones faciales, mensajes verbales por medio de
una voz sintética y la busqueda de objetos por medio de los sensores RGB de los ojos.
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C.4. Otros componentes

Finalmente, se describen los componentes generados por el grupo de Ingenieria de Sistemas
Integrados de la Universidad de Mdlaga y que fueron utilizados en este trabajo:

= AttentionComp: componente utilizado para el reconocimiento de proto-objetos
dentro de un escenario. Este componente fue desarrollado por A.J. Palomino
[Palomino et al., 2011], y fue utilizado con una de las alternativas iniciales para el re-
conocimiento de objetos.

= WinKinectComp: componente encargado de transmitir la informacién relacionada
al modelo de malla C'andide-3 desde el sistema operativo Windows, a través del
middleware ICE.

C.5. RCInnermodelSimulator

El software InnerModelSimulator [Manso, 2012] es un simulador virtual incorporado
dentro del framework RoboComp, que contiene una serie de herramientas para la simulacién
de escenarios sociales con multiples objetos y agentes roboticos, con sus respectivos sensores y
actuadores. Este simulador esta basado en el motor grafico OpenSceneGraph [Burns, 2014], el
cual permite la simulacién de maultiples experimentos realizados dentro de esta Tesis, evitando
las diferentes limitacion fisicas del mundo real en el desarrollo de los sistemas anteriormente
descritos. En la Figura C.1 se ilustra las representaciones 3D del escenario y del robot social
Loki.

Figura C.1: Imédgenes del simulador en diferentes escenarios.
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