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TECNICAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE EMOCIONES

En este articulo presentamos un resumen de las principales técnicas para el reconoci-
miento automatico de emociones. Repasaremos brevemente los principales tipos de
emociones, haciendo hincapié en la necesidad de usar emociones especificas. Conside-
raremos los dos principales canales para el estudio de las emociones: las expresiones
faciales obtenidas a partir de un video y las expresiones léxico-fonéticas obtenidas de un
discurso de audio. A pesar de que las emociones recogidas en uno u otro medio pueden
ser diferentes, las técnicas de investigacion mas novedosas se centran en la combinacion
de ambas fuentes de informacion. Presentamos un resumen de las técnicas de analisis
estadistico utilizadas en la deteccion de emociones. El desarrollo de una base de datos
apropiada para el estudio de las emociones es una tarea fundamental. EI material de
dicha base de datos deberia de ser audiovisual y recogido en un entorno real, sin el uso
de personas predispuestas a reflejar una emocion.

Palabras Clave: Reconocimiento, Emociones, Discurso, Expresiones Faciales, Combi-
nacion de Informacion.
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TECHNIQUES FOR THE AUTOMATIC RECOGNITION OF EMOTIONS

In this paper we present a summary of the main techniques for the automatic recognition
of human emotions. We study the most important kind of emotions, centering on the
specific emotions. We focus on the two most relevant ways in which emotions are stud-
ied: facial expressions from a video, and phonetic expressions from a speech. Since the
type of emotions obtained from these two approaches could be different, the fusion of
these different sources of information is one of the most interesting areas of research.
We present a review of the statistical techniques used in emotion recognition. A funda-
mental task is the development of an appropriate database, with real audio-visual data,
focus on emotion learning.

Keywords: Recognition, Emotion, Speech, Facial Expressions, Combination of Infor-
mation.
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TECHNIQUES DE RECONNAISSANCE AUTOMATIQUES DES EMOTIONS

Nous présentons dans cet article un résumé des principales techniques relatives a la re-
connaissance automatique des émotions. Nous résumerons brévement les principaux
types d'émotions en soulignant le besoin d'utiliser des émotions spécifiques. Nous
considérerons les deux principales voies de I'é¢tude des émotions: les expressions facia-
les obtenues a partir d'un vidéo et les expressions 1éxico-phonétiques obtenues d'un dis-
cours de matériel audio. Bien que les émotions recueillies par I'un ou l'autre des procé-
dés puissent étre différentes, les plus récentes techniques de recherche se centrent sur la
combinaison des deux sources d'information. Nous présentons un résumé des techniques
d'analyse statistique utilisées lors de 1'étude des émotions. Le développement d'une base
de données adaptée a 1'é¢tude des émotions est un travail fondamental. Le matériel de
cette base de données devrait étre audiovisuel et recueilli dans un milieu réel, sans la
présence de personnes prédisposées a refléter une émotion.

Mots-clé : Reconnaissance, Emotions, Discours, Expressions Faciales, Combinaison
d'information
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1.- INTRODUCCION.

Uno de los ultimos objetivos en la interaccion hombre-maquina consiste en conseguir
una comunicacion natural y sin esfuerzo. Las nuevas tecnologias permiten que, mas alla
de la interaccidn existente a través del teclado y del ratdn, surjan nuevas modalidades de
comunicacion entre un ordenador y el usuario que lo maneja. Dos de los canales mas
informativos para la percepcion de emociones por parte de una maquina son las expre-
siones faciales obtenidas a partir de un video y las expresiones 1éxico-fonéticas obteni-
das de un discurso. Para que el computador consiga establecer una interaccion adecuada
ha de ser capaz de tener alguna percepcion del estado emocional del ser humano con el
que interacciona, esto es, ha de comprender sus emociones.

Las emociones rigen casi todos los modos de comunicacién humana: las expresiones
faciales, los gestos, las posturas, el tono de voz, la eleccion de las palabras, la respira-
cion, la temperatura corporal, etc. Las emociones cambian el mensaje transmitido, y en
ocasiones lo importante no es el mensaje en si, sino el modo en que este mensaje es
transmitido. Sin embargo, no existe una teoria unificada que describa apropiadamente
todo el amplio rango de emociones. Clasificar las emociones en un nimero pequefio de
categorias primarias (emociones puras) es, obviamente, limitado. En general, es preferi-
ble caracterizar las emociones en dimensiones continuas (por ejemplo, negativo vs. po-
sitivo). De este modo se obtiene una representacion mas flexible y generalizable. La
prediccion de las posibles acciones a llevar a cabo a partir de estados emocionales debe-
ria de ser el centro de la tarea de comprension de las emociones. Cualquier sistema cuyo
fin ultimo sea la interaccion con humanos ha de basarse en esa prediccion. En este arti-
culo se presentan los aspectos a considerar en el desarrollo de un sistema automatico de
reconocimiento de emociones. En primer lugar consideramos los tipos de emociones,
sus métodos de deteccion y de evaluacion. Posteriormente nos centraremos en las emo-
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ciones recogidas a través del rostro y en aquellas que lo son a través del discurso.
Haremos un repaso a las principales técnicas de analisis matematico para el reconoci-
miento de emociones. Comentaremos brevemente las bases de datos disponibles para el
entrenamiento de dichas técnicas. Finalizaremos con las principales conclusiones.

1.1 Definicion y tipos de emociones.

La Real Academia Espafiola de la lengua define emocioén como la “alteracion del animo
intensa y pasajera, agradable o penosa, que va acompafiada de cierta conmocioén somati-
ca”. El caracter intenso y momentaneo de estas alteraciones hace dificil su deteccion por
sistemas automaticos. Hemos de considerar ademas, cuales son las emociones estamos
interesados en detectar. Un sistema disefiado para detectar alteraciones independiente-
mente del caracter de las mismas serd mucho mas sencillo de implementar y aplicar que
un sistema cuyo fin sea la determinacion efectiva del signo de la emocion, positivo, ne-
gativo, neutro... etc. Es posible clasificar las emociones en unas pocas categorias prima-
rias, concretamente las seis grandes emociones (definidas por Cornelius, 1996 y pre-
viamente por Ekman, 1978 y Ekman y Friesen, 1978) son: felicidad, sorpresa, miedo,
disgusto, coélera, tristeza. Para codificar las expresiones faciales, Ekman y Friesen
(1978) desarrollaron un sistema de codificacion de acciones faciales (FACS, “Facial
Action Coding System”) en el que los movimientos de la cara se describen mediante
variables asociadas a los movimientos musculares. Los trabajos de Ekman motivaron el
trabajo de un gran numero de investigadores en el campo del andlisis de expresiones
faciales a partir de imagenes y video. Las seis grandes emociones definidas previamen-
te, son consideradas primarias o basicas pues todas las otras emociones pueden ser deri-
vadas a partir de ellas. Sin embargo, es licito plantearse si esas emociones basicas son
representativas de la realidad que se desea estudiar. Habitualmente es preferible emplear
una caracterizacion basada en emociones definidas sobre una escala continua. En este
ultimo caso puede ser complejo establecer el punto exacto en el que se pasa de una
emocion a otra en la escala continua.

1.2 Métodos de evaluacion de las emociones.

Describir las relaciones entre el discurso o las expresiones faciales y las emociones de-
pende de la identificacion adecuada de las técnicas para describir los estados emociona-
les de los individuos estudiados. En principio existen varios modos de describir estos
estados, sin embargo los métodos mas sencillos no suelen ser los mas eficientes. Cowie
(Cowie, 2000) present6 varios métodos para describir de manera eficiente estas emocio-
nes. Se consideran las categorias emocionales basicas anteriormente descritas y se afia-
den las denominadas categorias emocionales secundarias. Estas iltimas emociones son
mas complejas que las emociones basicas y sirven para extenderlas y complementarlas.
Una de las opciones consiste en explotar el poder del lenguaje emocional al maximo
mediante el uso de un amplio rango de emociones secundarias, incluso combinandolas
dando lugar a emociones complejas imposibles de representar con las simples emocio-
nes basicas. Un método alternativo a esta representacion es la llamada representacion
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biologica que consiste en la busqueda de la estructura inherente a las diferentes catego-
rias emocionales. Otra alternativa es el empleo de representaciones continuas. En este
caso se asume que el dominio de estados emocionales corresponde a unas coordenadas
en un espacio con un numero pequeio de dimensiones. A partir de esta idea es posible
derivar una representacion simple y capaz de capturar un amplio rango de emociones.
Dicha representacion se denomina espacio de activacion-evaluacion. Ademas, se ha
desarrollado un algoritmo para la evaluacion del contenido emocional de un estimulo
obtenido a partir de un discurso (Cowie et al., 2000).

Enunciemos algunas de las caracteristicas del algoritmo: existe una translacion natural
entre los estados intermedios, las diferentes categorias emocionales estan claramente
representadas, el formato numérico obtenido hace que el tratamiento estadistico de las
emociones sea mucho mas sencillo, y por tltimo, la habilidad para capturar variaciones
emocionales en el tiempo, tanto de manera inmediata como a largo plazo. Otro modo
alternativo de representacion de las emociones se basa en la conceptualizacion de la
comunicacion del afecto a partir de tres dimensiones: activacion o vigilia, placer y po-
der. Este concepto de las dimensiones de la emocion ha sido util para describir y distin-
guir entre emociones (Pereira, 2000).

1.3 Identificacion de variables para detectar emociones.

Idealmente la representacion de una emocion no deberia de ser una tarea meramente
descriptiva, sino que debe tener una clara vocacion predictiva. Es decir, a la hora de
elegir las variables mas adecuadas para representar emociones hemos de considerar co-
mo aspecto mas relevante el objetivo final y éste no es otro que construir un mecanismo
eficiente para la deteccion automatica de emociones.

Se han realizado algunos trabajos que seleccionan, a partir de una coleccion de variables
originales aquellas que mejor discriminan entre las diferentes emociones, como paso
previo al empleo de un algoritmo de aprendizaje de las emociones (Bartlett, 2003).
Ademas, la representacion de una emocion deberia de ser adaptable a lo largo del tiem-
po, influenciada por el propio aprendizaje.

Un aspecto a considerar cuando se recogen emociones es la espontaneidad de las mis-
mas. La mayor parte de las bases de datos disponibles para el estudio de las emociones
estan construidas ad hoc, esto es, los gestos o el discurso asociado a cada una de las
emociones estan representados por personas que, por indicacion, gesticulan o hablan de
acuerdo a la emocion que les ha sido indicada. Obviamente, no existe garantia de que el
discurso o la gesticulacion de esas personas sea la misma informacion que recogeriamos
de modo espontaneo (ver Campbell, 2000, para una revision al respecto).

L
01

- &

112




Revista Electronica Teoria de la Educacion.

=2
[II:I Educacion y Cultura en la Sociedad de la Informacion.

| http://www.usal.es/teoriaeducacion

2.- ANALISIS DE AUDIO.

Existe evidencia de que un amplio rango de caracteristicas lingliisticas tienen significa-
do emocional. Estas caracteristicas pueden ser tanto fonéticas (o acusticas) como sintac-
ticas (o léxicas). Se necesita describir de modo adecuado los estados emocionales que
aparecen en el discurso. Como indicamos anteriormente, uno de los problemas impor-
tantes en el reconocimiento de emociones es el modo de identificar de manera eficiente
las caracteristicas que definen las diferentes emociones y las relaciones entre ellas.
Veamos a continuacion cuales son los pardmetros que determinan estas caracteristicas
en el discurso.

2.1 Parametros del discurso y emociones especificas.

Existen ciertas variables que, por su propia definicion, son especificas del discurso y no
las encontraremos, o seran mas dificiles de detectar en el gesto o en la representacion
facial del individuo. Por ejemplo, variaciones de la entonacién pueden ser debidas a
cambios en el estado emocional del individuo. La tabla 1 presenta un resumen de las
relaciones entre las emociones y los parametros del discurso (Murray y Arnott, 1993).

Tabla 1. Emociones y parametros del discurso.

Ira Felicidad Tristeza Miedo Disgusto
Velocidad Ligeramente Acelerada o | Pausada Muy acel- | Mucho mas

acelerada retardada erada acelerada
Variacion Muy alta Alta Ligeramente Muy alta Muy baja

baja

Rango Amplio Amplio Estrecho Amplio Amplio
Respiracion Acompasada Acompasada Resonante Irregular Refunfuiiando
Intensidad Alta Alta Baja Normal Baja
Articulacion Tensa Normal Pausada Precisa Normal
Calidad de la | Procedente del | Estridente Resonante Irregular Retumbante
voz pecho

Existe en general una relacion conocida entre el discurso y las emociones primarias. Las
medidas del discurso que parecen ser buenas indicadoras de estas emociones son medi-
das acusticas continuas, tales como las relacionadas con la variacion del discurso, el
rango, la intensidad y la duracion del mismo. Sin embargo esta relacion suele no ser
suficiente. Una de las lineas de investigacion en el reconocimiento automatico de emo-
ciones es la mejora de nuestra capacidad para identificar la correlacion entre las sefiales
acusticas en el discurso y el amplio rango de emociones producidos por el hablante. Los
sistemas disefiados para llevar a cabo esta tarea, por lo general, son extremadamente
sensibles a la variabilidad introducida por el hablante. Esta variabilidad se debe, espe-
cialmente a variaciones en la voz y en estilo causadas por ejemplo por diferentes estados
de animo del hablante.

r:.:l[ll:l
= ik
=

¥

113




Revista Electronica Teoria de la Educacion. :l[l
Educacion y Cultura en la Sociedad de la Informacion.

(00

http://www.usal.es/teoriaeducacion |

2.2 Extraccion automdtica de variables fonéticas.

Como se indico, la percepcion humana de las emociones asociadas al discurso proviene
de multiples variables. Una de las principales tareas en la deteccion automatica de emo-
ciones es la recuperacion automatica de las variables mas relevantes. El nivel de la voz
es uno de los indicadores de la emocion. Un modo natural de medir este nivel de voz es
mediante una funcion del voltaje recogido del micréfono. Sin embargo no suele existir
una relacion directa entre el nivel de voz y dicha funcion del voltaje, debido fundamen-
talmente a las numerosas variables que influyen en los valores de esta ultima. Es posible
medir la variacion en la frecuencia de la vibracion. Este factor es un buen indicador es-
tadistico de algunos tipos de discurso. Otro factor importante, y facil de conseguir, es la
duracion del discurso. Las variaciones en la intensidad del discurso sirven como varia-
bles para determinar el tipo de discurso: por ejemplo, la intensidad se desplaza hacia las
vocales en los discursos sonoros. La calidad de la voz puede marcar las diferencias entre
unas emociones y otras. Existen numerosas variables fonéticas relacionadas con la cali-
dad de la voz (Izzo, 1993): cociente de apertura de las cuerdas vocales, timbre de la voz,
ruido, distribucion de la energia, etc. Se ha intentado modelar el ritmo del discurso aun-
que esta tarea es mas compleja. Es comun el empleo de técnicas de reconocimiento de
palabras en el discurso para la deteccion de aquellas palabras con claro significado
emocional.

3.- ANALISIS DE VIDEO.

Los gestos faciales tienen un claro significado emocional. Sin embargo, el uso de ima-
genes estaticas limita la capacidad de transmision de emociones. Por contra, las aproxi-
maciones dinamicas han producido buenos resultados en la practica.

3.1 Deteccion de la cara.

La gran cantidad de informacioén geométrica disponible en una imagen hace posible la
estimacion de la posicion de la cara y su posterior normalizacion, pero las diferencias
entre los individuos, los cambios de expresion facial, las oclusiones o areas con datos no
adquiridos, etc. contribuyen a aumentar la complejidad de esta tarea. Estos factores
hacen necesario que todo sistema de reconocimiento emocional a través del rostro in-
cluya en primer lugar una etapa de normalizacion de la posicion facial. Esta tarea ha
sido a menudo realizada manualmente, pero el incremento del tamafio de las bases de
datos, y la necesidad de un alto grado de precision, han provocado que actualmente
exista un gran interés en esta area. Existen varias aproximaciones para la deteccion de la
cara (ver por ejemplo: Crowley y Berard, 1997; Collobert et al., 1996; Graf, 1996). Re-
cientemente se han presentado varios métodos de normalizacion (Conde, 2006).
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3.2 Representacion de la cara

Existen diferentes tipos de representacion de la cara, por ejemplo: imagen en color (2D),
imagen de rango (2.5D) y mallado tridimensional (3D). La gran mayoria de los sistemas
de verificacion facial tanto a nivel comercial como de investigacion usan imagenes de
color o de intensidad. Estas imagenes son referenciadas como imagenes 2D o de textura,
en contraposicion a las representaciones faciales tridimensionales, a las que se denomi-
na modelos o imagenes 3D. Existen diferentes maneras de representar la informacion
tridimensional. Por un lado simplemente pueden representarse como una nube de puntos
en el espacio. Estos puntos pueden representarse también en forma de mallado, donde
cada punto es un vértice y a su vez los vértices estan unidos por artistas. El poligono o
geometria a utilizar para realizar esta unioén es habitualmente un triangulo, ya que es la
manera mas simple de aproximar una nube de puntos a una superficie. Otra aproxima-
cion diferente muy utilizada son los mapas de profundidad o imagenes de rango. Son
imagenes en escala de grises donde el nivel de intensidad de cada pixel esta relacionado
con la coordenada de profundidad z de un punto tridimensional. Como se trata de una
representacion bidimensional de informacion tridimensional se denomina a menudo
imagen 2.5D. También es muy habitual disponer de informacion tridimensional regis-
trada con la imagen de textura. En la Figura 1 puede verse un ejemplo de estos diferen-
tes tipos de informacion facial tridimensional.

Figura 1. Diferentes modos de representacion de la informacion facial en 3D. De izquierda a derecha: ma-
llado, mapa de profundidad, mallado+textura.

Cualquiera de estas representaciones, u otras mas complejas que pudieran aparecer, son
empleadas para su uso posterior en un sistema de clasificacion que tenga como objetivo
la deteccion automatica de emociones.

3.3 Reconocimiento de emociones en expresiones faciales.

Como ya se comento apartados anteriores, P. Ekman (1982) fue uno de los pioneros del
reconocimiento de emociones mediante el analisis de expresiones faciales, encontrando
evidencias que soportan la universalidad de este tipo de expresiones, definiendo las seis
grandes emociones basicas previamente definidas. Los sistemas de reconocimiento de
emociones pueden verse como complemento de los métodos de reconocimiento de ca-
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ras, ignorandose en este caso la personalidad de la persona y centrandose en la expre-
sion de su rostro. La mayor parte del analisis de emociones basado en expresiones facia-
les se realiza a partir de imagenes estaticas. Sin embargo, esto no suele ser suficiente. La
razoén fundamental radica en la naturaleza dinamica de las emociones faciales, que pue-
den ser obtenidas a partir de una secuencia de imagenes. Los sistemas dinamicos han
producido resultados prometedores. Estos sistemas se dividen en tres clases fundamen-
tales: aproximaciones basadas en el flujo dptico, rastreo de caracteristicas y aproxima-
ciones basadas en el alineamiento del modelo. La aproximacion basada en el flujo opti-
co usa campos de movimiento densos calculados en areas especificas de la cara tales
como la boca y los ojos. Intenta relacionar los vectores de movimiento con las emocio-
nes faciales usando plantillas de movimiento extraidas sobre un conjunto de campos de
movimiento de entrenamiento (Tsapatsoulis, 1999; Otsuka, 1997). En la segunda
aproximacion la estimacion de la emocidn se obtiene a partir de un conjunto pequefio de
caracteristicas relevantes en la escena. El andlisis se realiza en dos etapas: en primer
lugar se procesa el frame del video para la deteccion de las caracteristicas necesarias,
(los ojos, la nariz, la boca...), posteriormente se analiza el movimiento de dichos ele-
mentos (Lien et al, 1998; Kulas y Kanade, 1981). La tercera aproximacion alinea un
modelo 3-D de la cara para estimar tanto el movimiento del objeto como la orientacion
(ver Essa y Pentland 1993,1995 y Essa et al, 1995).

4.- TECNICAS DE ANALISIS.

En este apartado se abordaran los aspectos mas relevantes de las principales técnicas
empleadas para el reconocimiento automatico de emociones en audio y en video. Se
presentaran ejemplos practicos de la aplicacion de estas técnicas en casos reales.

4.1 Técnicas estadisticas para el reconocimiento de emociones.
Meétodos Supervisados de Clasificacion

Podemos entender la clasificacion como el proceso de asignar objetos a un conjunto
prefijado de categorias o clases. En el caso que nos atafie, estas categorias vienen de-
terminadas por las emociones que queremos detectar a partir de una serie de caracteris-
ticas medidas sobre los individuos. Cuando conocemos a priori el conjunto de clases
(emociones), el proceso de clasificacion recibe el nombre de clasificacion supervisada.
Si el conjunto de clases nos es desconocido, el proceso recibe el nombre de clasificacion
no supervisada. Este método sera considerado posteriormente.

Si existe una funcion desconocida que va del espacio de caracteristicas al espacio de
emociones, nos referimos a ella como funcioén objetivo. La solucion del problema de
clasificacion sera una estimacion de la funcion objetivo, un clasificador. Por lo tanto, el
problema de reconocimiento automatico de emociones puede ser descrito como sigue:
dada una muestra de objetos (caras, discursos, etc...), encontrar una funcion que asigne
cada objeto a una de las emociones predefinidas, de modo que se minimice el error
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promedio de clasificacion para futuras observaciones. El algoritmo de clasificacion se
conoce también con los nombres de proceso de aprendizaje, reconocimiento de patrones
o discriminacion. Existen dos etapas basicas en el disefio de un clasificador: la fase de
entrenamiento y la fase de validacion. En la fase de entrenamiento empleamos los datos
muestras, llamados en este contexto, muestra de entrenamiento. Pueden imponerse res-
tricciones sobre el clasificador, generalmente relativas a hipotesis sobre la distribucion
de las observaciones. Una vez construido el modelo, dichas hipdtesis han de ser contras-
tadas. Empleamos la muestra de entrenamiento, considerando las restricciones si las
hubiera, para construir el clasificador. Una vez disponemos de una regla de clasificacion
que asigna los objetos a las emociones, pasamos a la fase de validacion. En esta fase, el
clasificador obtenido en la fase de entrenamiento es empleado para clasificar las obser-
vaciones pertenecientes a la muestra de validacion. El proceso de aprendizaje aparece
resumido en la figura 2.

Tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de validacion, el clasificador asigna
cada observacion a una emocion. La suma del nimero de objetos de la muestra de en-
trenamiento que no son correctamente clasificados, es decir, aquellas en las que la emo-
cioén observada no coincide con la emocion predicha por el clasificador, recibe el nom-
bre de error de entrenamiento. Asi mismo, la suma de las observaciones de la muestra
de validacion que no son correctamente clasificadas recibe el nombre de error de vali-
dacion. La habilidad de un clasificador para clasificar correctamente observaciones que
no pertenecen a la muestra de entrenamiento recibe el nombre de capacidad de generali-
zacion. Obviamente, buscaremos clasificadores tales que su capacidad de generalizacion
sea maxima.
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Figura 2. Proceso de aprendizaje.

A continuacion pasamos a describir algunas de las técnicas de clasificacion supervisada
mas usadas en el reconocimiento automatico de emociones.
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Redes Neuronales

El método de aprendizaje conocido como Redes Neuronales fue desarrollado simulta-
neamente en los ambitos del andlisis estadistico y de la inteligencia artificial. La idea
central consiste en extraer combinaciones lineales de los atributos presentes en los obje-
tos obteniendo una serie de caracteristicas y modelizar las clases como funciones no
lineales de dichas caracteristicas. Karpouzis et al. (1999) y Yacoub et al. (2003) presen-
tan algunos ejemplos de la aplicacién de esta técnica de clasificacion al problema de
reconocimiento de emociones. En el primero de estos articulos, las redes neuronales son
adaptadas para identificar y agrupar los musculos de la cara que contribuyen a detectar
las emociones. En el segundo articulo las emociones tratan de ser reconocidas a partir
de sefiales obtenidas del discurso. Las redes neuronales obtuvieron mejores resultados
de clasificacion que las técnicas alternativas con las que son comparadas: maquinas de
vectores soporte, arboles de clasificacion, k-vecinos mas cercanos.

Magquinas de Vector Soporte

Las Maquinas de Vectores Soporte (0 SVM de ‘Support Vector Machine’) son proce-
dimientos de clasificacion y regresion basados en la teoria estadistica del aprendizaje
(Vapnik, 1995). Podemos definir una SVM como una clase especifica de algoritmos
preparados para el entrenamiento eficaz de una maquina de aprendizaje lineal en un
espacio inducido por una funcion nucleo (o kernel), de acuerdo a unas reglas de genera-
lizacién empleando técnicas de optimizacion (ver Moguerza y Muiioz 2006 para una
revision completa). Las dos ideas fundamentales para la construccion de un clasificador
SVM son la transformacién del espacio de entrada en un espacio de alta dimension y la
localizacién en dicho espacio de un hiperplano separador 6ptimo. La transformacion
inicial se realiza mediante la eleccion de una funcion kernel adecuada. La ventaja de
trabajar en un espacio de alta dimension radica en que las clases consideradas seran li-
nealmente separables con alta probabilidad, y por tanto, encontrar un hiperplano separa-
dor optimo serd poco costoso desde el punto de vista computacional. Ademads, dicho
hiperplano vendrd determinado por unas pocas observaciones, denominadas, vectores
soporte por ser las unicas de las que depende la forma del hiperplano. Una de las princi-
pales dificultades en la aplicacion de este método radica en la eleccion adecuada de la
funcion kernel. Es decir, construir la funcion de transformacion del espacio original a un
espacio de alta dimensidn es un punto crucial para el buen funcionamiento del clasifica-
dor. La forma final de la regla de clasificacion para un clasificador binario (dos clases,
+1 y -1) queda como sigue:

f(x)=b+> aK(x,x,)

donde b y ¢, son pardmetros aprendidos por el clasificador durante el proceso de entre-
namiento, K(x,x;) es el valor de la funcion kernel para los puntos x y x,. Si f(x) es
mayor que un umbral entonces la emocion estimada para un punto x serd una +1 y sera -
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1 en caso contrario. En el problema del reconocimiento de emociones es tipico trabajar
con mas de dos emociones. Supongamos que el nimero de emociones consideradas es
n. Es necesario llevar a cabo una generalizacion del clasificador binario al caso multi-
clase. Existen varios algoritmos para esta generalizacion. En primer lugar, el algoritmo
de “uno frente a uno”, donde se entrena un clasificador binario por cada par de emocio-
nes disponibles. Dispondremos por tanto de 2*n clasificadores, es decir, 2*n valores de
la regla de clasificacion para cada objeto. El algoritmo “uno frente a todos” supone en-
trenar tantos clasificadores binarios como numero emociones estén disponibles. En este
caso disponemos n clasificadores, es decir, n valores de la regla de clasificacion para
cada objeto. En ambos casos para determinar la emocion que corresponde a cada objeto
se realiza una ponderacion sobre todas las reglas de clasificacion disponibles.

Las SVMs han demostrado ser un método muy efectivo en la clasificacion de expresio-
nes faciales espontaneas (Bartlett et al., 2001)). Srivastavaa et al. (2006) han empleado
con éxito las SVMs con kernel polinomial para el reconocimiento de personas em-
pleando iméagenes de rango de los rostros.

Arboles de Decisién

El proposito de este nuevo método de clasificacion es crear una estructura de arbol que
represente de forma eficiente las caracteristicas mas relevantes de los objetos considera-
dos. El algoritmo de clasificacion se representa como un arbol, donde las ramas son las
condiciones establecidas sobre las caracteristicas de los objetos y las hojas son las emo-
ciones consideradas. El proceso de clasificacion comienza en la raiz y las ramificacio-
nes del arbol se deciden a partir de las caracteristicas del objeto mas significativas. Da-
do un objeto, se desplaza a lo largo de las ramas del arbol hasta que finalmente se de-
termina como emocion detectada aquella que define la Gltima hoja. Existen varios algo-
ritmos para construir un arbol de decision (ID3, C4.5, CART, ID4,..., ver Breiman et al.
1984; Gatnar 1998 y Quinlan 1993). Sin embargo, la idea fundamental en todos ellos es
la misma: los ejemplos en cada rama han de ser homogéneos, mientras que el tamafio
del arbol ha de ser pequeiio (es decir, la descripcion ha de ser lo mas simple posible). El
algoritmo general de arbol de clasificacion comienza considerando todas las posibles
divisiones del conjunto inicial en subconjuntos. Se estima la calidad de cada una de las
divisiones y se elige la mejor de todas ellas (la de menor entropia). El proceso se repite
para cada una de las particiones realizadas, hasta que la entropia en cada uno de las
hojas creadas es mejor que un valor predeterminado. Sun et al. (2004) han creado una
base de datos de expresiones faciales donde los rostros de los sujetos presentan emo-
ciones espontaneas. Sobre esta base de datos han empleado con éxito varios algoritmos
de clasificacion, entre ellos los arboles de decision.

Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son clasificadores empleados para representar distribuciones con-
juntas de modo que permitan calcular la probabilidad a posteriori de un conjunto de
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clases (emociones) dado un conjunto de caracteristicas observadas en los objetos, y asi
clasificar los objetos en la clase mas probable. Una red bayesiana se compone de un
grafo dirigido en el cual cada nodo esta asociado con una caracteristica y con una distri-
bucién de probabilidad condicional. El grafo representa la estructura y las distribuciones
de probabilidad los parametros de la red. La idea general consiste en usar una estrategia
que pueda buscar de modo eficiente en el espacio de posibles estructuras y extraer aque-
lla que dé mejores resultados de clasificacion. Sun et al. (2004) y Gu y Ju (2004) han
aplicado las redes bayesianas (entre otros clasificadores) para la deteccion automatica
de emociones.

Algoritmos de votacion: Bagging, Boosting

El método llamado Bagging (‘boostrap aggregating’) fue propuesto por Leo Breiman
para clasificacion y arboles de regresion (Breiman, 1996). Supongamos que disponemos
de un modelo, ajustado a nuestra muestra de objetos, tal que obtenemos un clasificador
asociado a cada objeto. Repetimos la estimacion del clasificador, modificando en cada
caso la muestra de entrenamiento. Cada una de estas muestras recibe el nombre de
muestra boostrap. El método Bagging consiste en obtener una media de las predicciones
sobre un conjunto de muestras boostrap. El Adaboost es el algoritmo de tipo ‘boosting’
mas popular (Freund y Schapire, 1997). El clasificador final se obtiene a partir de una
ponderacion de clasificadores ‘débiles’, esto es, con poca capacidad de generalizacion.
Sebe et al. (2004) crearon una base de datos en la que las expresiones faciles correspon-
den a estados emocionales de los individuos y aplicaron algoritmos de tipo Boosting y
Bagging para el reconocimiento automatico de dichas emociones. En ocasiones este tipo
de técnicas se emplean como paso previo a otros clasificadores. Por ejemplo, Bartlett et
al., (2003) usan, como paso previo al empleo de una SVM, Adaboost (un algoritmo de
tipo Boosting) para la extraccion de las caracteristicas de mayor interés dadas las carac-
teristicas previamente detectadas.

Modelos Markovianos Ocultos

Los modelos markovianos ocultos (HMM del inglés ‘Hidden Markov Model’) asumen
que el sistema estudiado sigue un proceso de Markov con parametros desconocidos. La
tarea fundamental consiste en determinar los parametros ocultos a partir de los parame-
tros observados. La diferencia fundamental respecto a un modelo de Markov habitual
consiste en que los estados no son directamente visibles para el observador, pero si lo
son las variables influenciadas por el estado. Cada estado tiene una distribucion de pro-
babilidad asociada sobre el conjunto de posibles valores de salida. La secuencia de valo-
res de salida generados a partir de un HMM nos dard cierta informacion sobre la se-
cuencia de estados. Los tres problemas fundamentales a resolver en el disefio de un mo-
delo HMM son: la evaluacion de la probabilidad (o verosimilitud) de una secuencia de
observaciones dado un modelo HMM especifico; la determinacion de la mejor secuen-
cia de estados del modelo; y el ajuste de los pardmetros del modelo que mejor se ajusten
a los valores observados. DeSilva y Pei Chi (2000) describen el uso de estos modelos en
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el reconocimiento automatico de emociones. El objetivo de su método es clasificar las 6
emociones basicas a partir de expresiones faciales (video) y emociones en el discurso
(audio). Aunque unicamente analizaron dos individuos la conclusion es que la informa-
cion de video y de audio puede ser combinada usando un sistema basado en reglas para
mejorar la tarea de reconocimiento, mejorando los resultados obtenidos por cada una de
las representaciones individuales.

Meétodos no supervisados

Todas las técnicas anteriormente descritas construyen un modelo, o clasificador, em-
pleando la informacion relativa a la emocion representada por un conjunto de observa-
ciones de entrenamiento. Posteriormente el clasificador construido se evaltia sobre nue-
vas observaciones sin tener en cuenta la emocion que éstas representan y se estima la
calidad del mismo al comparar la emocion predicha por el clasificador con la emocién
que en efecto representaba esa nueva muestra de validacion o test. Sin embargo, es po-
sible aplicar técnicas de clasificacion en las cuales no se emplea el conocimiento de las
emociones en la muestra de entrenamiento. Este tipo de técnicas reciben el nombre de
métodos no supervisados. En la clasificacion no supervisada diremos que hemos obte-
nido una buena clasificacion cuando los grupos creados sean homogéneos respecto a los
individuos que los forman y heterogéneos entre si. Por ejemplo, Cao et al. (2003) ha
empleado uno de estos métodos no supervisados, el andlisis de componentes indepen-
dientes (ICA de ‘Independent Component Analysis’), para la deteccion de emociones en
el discurso. Dada la naturaleza del problema de reconocimiento de emociones este tipo
de técnicas seran muy utiles cuando las bases de datos disponibles se recojan en entor-
nos no controlados y los individuos reflejen emociones no indicadas a priori por el in-
vestigador.

4.2 Combinacion de informacion.

La integracién o combinaciéon de la informacion obtenida a través de audio y de video
puede llevarse a cabo de dos modos diferentes. Por un lado es posible combinar los va-
lores obtenidos por los diferentes clasificadores (fusion a nivel de la decision, Kittler
1998). Por otro lado se pueden combinar las informaciones en el origen (fusion a nivel
de caracteristicas). Martin de Diego et al. (2005), han propuesto diversas técnicas para
la combinacion de la informacidén como paso previo al entrenamiento de un clasificador.
Las ideas fundamentales de las técnicas propuestas son dos: en primer lugar, la estima-
cion efectiva de las diferencias de informacion entre los diferentes métodos de percep-
cion de las emociones empleados. En segundo lugar, la extension de la combinacion
lineal de informacion a la combinacion funcional. La fusion de diversas fuentes de in-
formacion se presenta como una de las lineas de investigacion futuras mas prometedo-
ras. Algunos autores (por ejemplo, DeSilva y Pei Chi, 2000) han demostrado que la in-
tegracion de informacion complementaria puede mejorar sustancialmente los resultados
de clasificacion obtenidos al emplear cada una de las fuentes de modo individual. En el
ambito de las SVMs, ciertos esfuerzos han sido realizados para determinar la necesidad
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de combinar (Joachims, 2001). En el ambito del reconocimiento de emociones conside-
ramos que la tarea de integrar informacion complementaria procedente de diferentes
medidas de interés sobre los individuos es una de las futuras tareas a considerar. En ge-
neral no se ha realizado un esfuerzo exhaustivo por determinar qué aspectos son in-
herentes a la representacion basada en imagenes y cuales lo son a la representacion ba-
sada en el discurso. ;Cuales son los aspectos comunes a ambos modos de reflejar la
realidad del individuo y cudles son los aspectos especificos? Como se ha mencionado
previamente, se han realizado algunas aproximaciones en la combinacién de expresio-
nes faciales y andlisis de voz para el reconocimiento de emociones. Sin embargo, las
emociones no s6lo se manifiestan en las expresiones del rostro y en el tono de la voz,
sino en otros aspectos tales como el movimiento de la cabeza, los brazos, las manos, en
los gestos del cuerpo, el movimiento de los ojos... La tarea del reconocimiento automa-
tico de emociones deberia de ser mejorada si tenemos en cuenta todos estos aspectos.
Ben-Yacoub et al. (1999) emplean la combinacion de clasificadores binarios consegui-
dos a partir de la informacioén de la cara y la informacion del discurso. Conde (2006)
emplea representaciones de la cara en dos y tres dimensiones. En este trabajo se realiza
una fusion de los clasificadores obtenidos a partir de cada una de estas representaciones
individuales.

5.- MATERIAL DISPONIBLE

En esta seccion revisaremos parte del material disponible en el ambito del reconoci-
miento de emociones. A pesar de que existen numerosas bases de datos de emociones,
la mayoria de ellas tienen serias limitaciones. En el ambito del discurso: la base de datos
“Danish Emotional Speech Datasbase”, consta de dos hombres y dos mujeres leyendo
textos en cinco estados emocionales diferentes: enfado, felicidad, tristeza, sorpresa y un
estado neutral (Engberg y Hansen, 2003). Otra base de datos disponible es la llamada
GRONINGEN, que incluye alrededor de 20 horas de material en Holandés procedente
de 238 personas. En el campo del reconocimiento facial existen numerosas bases de
datos que muestran las caras de los individuos bajo diferentes condiciones de ilumina-
cion, escala, gestos, orientacion, etc, sin embargo, muy pocas bases de datos consideran
las emociones. Recientemente el grupo de investigacion FRAV (“Facial Recognition
and Artificial Vision Group ) de la Universidad Rey Juan Carlos, ha creado una base de
datos en 3D, la FRAV3D, destinada a reconocimiento facial. La FRAV3D es una base
de datos multimodal, ya que tiene informacion bidimensional o de textura, e informa-
cion tridimensional. Fue adquirida mediante un escaner laser de Minolta [MIN], modelo
VIVID-700, con el software Polygon Editing Tool v 1.11 (PET). La informacion 3D es
proporcionada en dos formatos: un mallado triangular en formato VRML, y una imagen
de rango o mapa de profundidad. Las imagenes fueron adquiridas en condiciones con-
troladas, con dos iluminaciones diferentes: la iluminacion controlada y no controlada.
La iluminacion controlada consiste en dos focos halogenos de luz difusa, que mantienen
las condiciones de iluminacion invariables en el tiempo. La base de datos consta de
imagenes de 105 individuos (81 mujeres y 24 hombres), todos ellos de raza caucasica.
Se adquirieron 16 capturas por individuo, cada una de ellas proporcionando la corres-
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pondiente informacion de textura y tridimensional: 4 capturas frontales, 8 giros con di-
ferentes angulos y ejes de giro, 2 gestos y 2 capturas cambiando la iluminacion.

El material de video disponible de modo gratuito es ain mucho mas limitado que el
material de imagenes y bases de datos que incluyan simultaneamente video y discurso
son mucho mas dificiles de conseguir. Por todo ello, pensamos que el desarrollo de una
base de datos apropiada para el estudio de las emociones es una tarea necesaria. El ma-
terial de dicha base de datos deberia de ser audiovisual. Deberia de representar un am-
plio abanico de emociones y no las grandes emociones basicas o aquellas sugeridas por
el investigador. Obviamente no deberia estar limitado por caracteristicas socio-
culturales sino que deberia abarcar una amplia gama de razas y culturas. Ademas, debe-
ria de ser natural en su recogida, no siendo las emociones expresiones previstas a priori
por el investigador y representadas por un conjunto de actores.

6.- CONCLUSIONES

En este articulo hemos presentado un resumen de las técnicas para el reconocimiento
automatico de emociones. Hemos definido los principales tipos de emociones primarias,
asi como la necesidad de usar otro tipo de emociones mas especificas. Hemos conside-
rado los dos canales fundamentales para el estudio de las emociones: las expresiones
faciales obtenidas a partir de un video y las expresiones léxico-fonéticas obtenidas de un
discurso. Las emociones recogidas en uno u otro medio pueden ser diferentes, sin em-
bargo muchos de los trabajos mas novedosos y prometedores se centran en la combina-
cioén de ambas fuentes de informacion. Presentamos un resumen de las técnicas de anali-
sis estadistico mas ampliamente utilizadas en el &mbito de la deteccion de emociones. El
escaso numero de amplias bases de datos disponibles para el estudio de las emociones
plantea la necesidad de desarrollar una base de datos apropiada con fines predictivos.
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