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Resumen: La interaccion humano-robot tiene como propdsito facilitar el intercambio
de informacion entre personas y robots. Recientemente, se ha notado un interés por
adaptar las interacciones de los robots segin la persona con quien interactia. En
este sentido, las tareas de reconocimiento requeridas por los robots en un momento
determinado, también varian segiin la persona. En general, la capacidad de adaptarse
a diferentes personas requiere de una gran cantidad de tareas de reconocimiento, lo
cual es un inconveniente para el limitado almacenamiento y procesamiento interno
de los robots. Por lo tanto, en este Proyecto de Grado, se implementa un Mddulo
Reconfigurable de Reconocimiento orientado a la gestién de tareas y paquetes de
reconocimiento de manera local y remota, que ademas ofrece la capacidad de solicitar
servicios de reconocimiento a un robot en particular. El caso de estudio para verificar
el funcionamiento del Médulo Reconfigurable incluye la implementacién de dos tareas
de reconocimiento para determinar quién es la persona y qué emocion tiene. Estas
tareas de reconocimiento se implementan con algoritmos de aprendizaje de maquina,
por lo tanto, debido a la ausencia de bases de datos en espanol, este Proyecto de
Grado incluye la construccién de conjuntos de datos de entrenamiento y validacién, y
la determinacion de los algoritmos de aprendizaje apropiados para realizar estas tareas

de reconocimiento.

Palabras clave: Interaccion humano-robot, reconfiguracion, aprendizaje de méaquina,
reconocimiento.
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Introduccion

Los avances en la interaccion humano-robot involucran robots que cada vez son
mas adaptables a las personas con las que interactian. La adaptacién en los robots, se
entiende como la capacidad de comprender el ambiente y los usuarios para modificar
su comportamiento en consecuencia [15]. Esta caracteristica, se considera como un
componente fundamental en la interaccién y requiere del uso de diferentes tareas de
reconocimiento, aplicadas a: rostros [15, 19, 22, 68|, voces [15, 19, 68], gestos [6, 19,
22], emociones [29, 58], objetos [19, 42|, entre otros. Estas tareas son implementadas
utilizando diferentes algoritmos de aprendizaje de méquina y son usadas en diferentes
escenarios de interaccion.

Los diferentes robots construidos para el estudio de la interaccién humano-robot,
contienen moédulos especificos dedicados a realizar tareas de reconocimiento. Los
disenos de estos médulos suelen incluir tareas de reconocimiento internas, implantadas
en el robot y tareas de reconocimiento externas, implantadas en un servidor. La
tendencia actual en el reconocimiento y adaptacion de la interacciéon humano-robot
involucra multiples y frecuentes tareas de reconocimiento, no obstante, las tareas de
reconocimiento internas suelen estar limitadas por los recursos del robot, relacionados
con el almacenamiento y procesamiento, ademads, las tareas externas carecen de
fiabilidad con respecto al tiempo de respuesta, es decir, su tiempo de respuesta
es impredecible [42]. En consecuencia, los disefios de estos médulos mantienen una
configuracion fija, es decir, las tareas de reconocimiento se implementan en el
procesamiento interno o externo en funcién de los recursos del robot y el escenario
de interaccién. Sin embargo, manejar una configuracién fija limita la capacidad de
adaptacion en los robots, ya que de acuerdo al escenario de interaccion, las tareas

de reconocimiento y la frecuencia con que éstas son solicitadas puede cambiar. Es
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por esto, que se desarrollara un Mdédulo Reconfigurable de Reconocimiento disenado
para la interaccion entre humanos y robots, que permitird gestionar las tareas de
reconocimiento, de forma tal, que puedan ser usadas internamente o de forma externa
segun las necesidades del robot en un momento determinado.

Las tareas de reconocimiento tanto de emociones como de personas mediante la
voz han sido ampliamente investigadas y utilizadas en el ambito de la interaccion
humano-robot. Por lo general, estas investigaciones involucran numerosos algoritmos de
procesamiento de audio y de aprendizaje de maquina. En particular, el reconocimiento
de emociones mediante la voz, se utiliza para determinar las emociones de una persona y
forma parte de los topicos de investigacion mas recientes en la interaccion humano-robot
[14, 17, 27, 61]. Por otro lado, el reconocimiento de personas mediante la voz, se
utiliza para identificar la persona que habla y ha sido ampliamente investigado en
diferentes areas como la seguridad y las ciencias forenses [2, 40, 43, 47, 66], no obstante,
actualmente es muy popular en el area de la interaccién humano-robot. Debido a la
importancia y popularidad de estas tareas de reconocimiento, en esta investigacion
se contemplard como caso de estudio el reconocimiento de emociones y de personas,
mediante la voz. Ademas, se construiran bases de datos en espanol que se utilizaran
como parte del conjunto de entrenamiento de las tareas de reconocimiento incluidas en
el caso de estudio.

Este trabajo de investigacion esté organizado de la siguiente manera: en el primer
capitulo se encuentra una contextualizaciéon que involucra los antecedentes de esta
investigacion; en el segundo capitulo se encuentra el marco tedrico, el cual comprende
una revision de las tecnologias y algoritmos utilizados para la implementacién de este
trabajo; en el tercer capitulo se encuentra un resumen del documento de especificacién
de requisitos, que ademas se encuentra como anexo de este trabajo de investigacién;
en el cuarto capitulo se detalla el diseno de cada uno de los componentes del Mdédulo
Reconfigurable de Reconocimiento, incluyendo el diseno de las bases de datos y de las
tareas de reconocimiento involucradas en el caso de estudio; en el quinto capitulo se
encuentran las pruebas que se realizaron sobre los componentes del Médulo y sobre
las tareas de reconocimiento del caso de estudio; finalmente, en el sexto capitulo se

encuentran las conclusiones y recomendaciones de este trabajo de investigacion.
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Capitulo 1
Contextualizacion

Actualmente, los robots sociales orientados a la interaccién humano-robot, cuentan
con diferentes modulos dedicados a procesar solicitudes de reconocimiento. Las tareas
de reconocimiento de estos médulos y el lugar donde son implementados (internamente
o externamente) influyen directamente en las caracteristicas del robot como su
capacidad de adaptarse, el tiempo de respuesta, la usabilidad, entre otros.

Las diferentes tareas de reconocimiento que utilizan los robots sociales, cada dia
se encuentran en aumento; esto se debe, a que la tendencia actual en multiples areas
de investigacion se ha enfocado en utilizar algoritmos de aprendizaje de maquina,
permitiendo a los robots, utilizar una variedad mas amplia y precisa de tareas de
reconocimiento, y por consiguiente tener una concepcién mucho més certera del entorno
donde se encuentra y de las personas con las cuales interactia.

No obstante, a medida que la cantidad de tareas de reconocimiento aumenta, se
necesita de un mecanismo que permita gestionar las tareas de reconocimiento internas
y externas del robot, con el fin de establecer diferentes configuraciones para adaptarse
a los escenarios de interaccion.

En este capitulo se presentan los antecedentes de esta investigacion, los cuales
comprenden investigaciones sobre robots sociales actuales (haciendo énfasis en el
disenio de sus mdédulos de reconocimiento), investigaciones sobre el reconocimiento
de emociones y personas mediante la voz, e investigaciones sobre construccién de

bases de datos orientadas al reconocimiento de personas y emociones. Adicionalmente,



1.1 ANTECEDENTES 2

se presenta el planteamiento del problema, la justificacién, los objetivos generales y

especificos, la métodologia y el alcance de este trabajo de investigacion.

1.1. Antecedentes

Los antecedentes de esta investigacién se dividen en 3 categorias: primero,
investigaciones sobre los moédulos de reconocimiento utilizados o propuestos para
robots sociales; segundo, investigaciones sobre algoritmos de aprendizaje de maquina
utilizados para el reconocimiento de personas; y tercero, algoritmos de aprendizaje de

maquina utilizados en el reconocimiento de emociones.

1.1.1. Mobdulos de reconocimiento

El reconocimiento en el contexto de la interaccién humano-robot, permite que los
robots puedan identificar ciertos aspectos de su entorno y de las personas con las que
interactua. Las tareas de reconocimiento implementadas en los robots sociales suelen
involucrar diferentes tipos de entradas: audios, imagenes, videos, entre otras. Estas
entradas suelen ser procesadas para ser usadas en algoritmos de aprendizaje de maquina
y obtener informacion de las mismas. La informacién que se obtiene del algoritmo de
aprendizaje depende del tipo de reconocimiento que se requiere, no obstante, esta
informacion suele ser discreta o continua. Los robots sociales normalmente se disenan
con modulos especificos de reconocimiento, los cuales utilizan frecuentemente dos
estrategias para gestionar las diferentes tareas solicitadas por el robot: localmente, en
los procesos internos del robot, y remotamente, haciendo llamadas a servicios externos
de reconocimiento.

Los robots sociales actuales, contienen tareas de reconocimiento que pueden ser
solicitadas localmente y remotamente. No obstante, la solicitud de servicios locales
ofrece ciertas ventajas como: tiempo de respuesta predecible, no requiere conexion
a Internet, no depende de otros dispositivos de hardware, entre otras. Es por esta
razén, que el reconocimiento local forma parte del diseno de gran parte de los
robots sociales actuales, y ademads, permite satisfacer servicios de reconocimiento que

contienen restricciones de tiempo o son altamente demandados.
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En [58], publicacién titulada “Identification of Multimodal Signals for Emotion
Recognition in the Context of Human-Robot Interaction”, se presenta un clasificador
multiclase de emociones para un robot social que actiia como agente de ventas. El
clasificador, es basado en dos clasificadores unimodales, cuyas entradas son: audio e
imagenes de rostros. En esta investigacion se desarrolla un escenario de interaccion
en el cual el robot social ofrece un producto y mientras hace preguntas reconoce
las emociones del cliente mediante el clasificador de manera local, para adaptar las
respuestas al usuario y de esta forma guiar el proceso de venta.

A pesar de que el reconocimiento local funciona bien para muchos escenarios de
interaccién, su desempeno tiende a disminuir a medida de que se incorporan mas tareas
de reconocimiento, esto se debe principalmente a los recursos del robot, que se ven
limitados por la sobrecarga de tareas. Es por esta razén, que en aras de extender las
capacidades del robot, se utilizan servicios de reconocimiento remoto. No obstante, otra
razon importante por la cual se utilizan servicios remotos, es la incompatibilidad entre
componentes.

En la investigacién [19], titulada “Towards a Robust Interactive and Learning Social
Robot”, presentan un robot humanoide llamado Pepper, disenado para la interaccion
social. Cuenta con las siguientes tareas de reconocimiento: objetos, rostros, humanos,
voz y patrones de movimiento. El robot Pepper provee toda su capacidad interna
de reconocimiento mediante el framework NAQOqi, para extender sus capacidades se
utilizaron librerias externas de percepcion. Para la vision se utiliza la libreria OpenPose,
el cual reconoce poses en los humanos y You Only Look Once (YOLO, por sus siglas
en inglés); para la voz se combiné el reconocimiento del framework NAOqi y el de la
plataforma Google Cloud Speech. El médulo de reconocimiento humano, consiste en
un nodo maestro ROS en el robot y dos nodos externos: uno procesa las imagenes de
la camara del robot Pepper y a través de la biblioteca OpenPose obtiene informacién
de los puntos de los cuerpos humanos; y el otro nodo externo examina los puntos de
los cuerpos de cada persona y los procesa para extraer informacién semantica.

En la investigacién [42], titulada “Toward QoS-aware cloud robotic applications:
a hybrid architecture and its implementation”, presentan una arquitectura para la

robotica en la nube, llamada RobotCloud. Esta arquitectura cuenta con una nube local
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privada de proposito especifico, encargada de ofrecer servicios para tareas especificas
de los robots. Esta arquitectura permite mantener la calidad del servicio utilizando los
servicios de la nube local, para tareas que por lo general requieren un uso intensivo y
automatico, mientras que otras tareas son delegadas a diversos servicios publicos en
la nube. Esto con la finalidad de solventar la lentitud de respuesta de los servicios en
la nube publica. Como caso de estudio, se realiza un reconocedor de objetos comunes
implantado en la nube privada y se utiliza un servicio de reconocimiento de objectos
en la nube publica llamada CloudSight.

Las investigaciones actuales hacen uso del Sistema Operativo Robético (ROS, por
sus siglas en inglés), el cual es un framework para el desarrollo de software para
robots. Este sistema operativo es ampliamente utilizado por muchos robots sociales,
debido a que éste provee servicios estandares como: abstracciéon de hardware, control de
dispositivos de bajo nivel, pase de mensajes entre procesos, entre otros. ROS tiene una
arquitectura basada en grafos, donde el procesamiento se da en nodos con los cuales se
realizan tareas como: coordinar otros nodos, recibir informacion, enviar informacion,
entre otros.

En la investigacién [22], titulada “Design of a collaborative architecture for
human-robot assembly tasks”, desarrollan una arquitectura para tareas de ensamblaje
entre humanos y robots utilizando el robot Baxter. Esta arquitectura cuenta con
modulos dedicados al reconocimiento y a la interaccion humano-robot. El robot
Baxter cuenta con reconocedor de gestos y rostros. El reconocedor de gestos utiliza
el middleware NiTE 2.2 que procesa los datos de la camara Kinect v2 del robot. El
reconocedor de rostros utiliza el paquete IAI Kinect2 ROS para el procesamiento de
las imagenes y el algoritmo de reconocimiento de rostros se encuentra en el paquete
ProcRob ROS.

En la investigacién [15], titulada “The Impact of Personalisation on Human-Robot
Interaction in Learning Scenarios”, se estudia el impacto de las interacciones
personalizadas mediante un robot de compania basandose, en la aceptacién social,
inteligencia percibida y simpatia en el escenario de la interaccién humano-robot. Un
modulo de interaccién es construido para el aprendizaje de objetos, el cual involucra

al usuario con una conversacién personalizada antes de ensenarle los objetos al robot
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de compania NICO. El robot NICO cuenta con reconocimiento de rostros, voz y del
usuario hablante, ademas, deteccién y seguimiento de rostros. Los componentes de
su moédulo de reconocimiento se disenan como nodos ROS, que interactiian entre si
mediante el uso de mensajes y servicios. Los 3 componentes son: visién, voz y lenguaje.
Para la deteccion y reconocimiento de rostros un enfoque basado en una red neuronal
convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) fue utilizado; para el reconocimiento de
voz, es utilizado el framework DOCKS, que combina conocimientos especificos con las
predicciones del reconocedor de voz basado en la plataforma Google Cloud Speech; para
la identificacion del usuario mediante la voz, es utilizada la imagen del espectrograma
de Mel y el algoritmo del aprendizaje utilizado es una red neuronal convolucional.

En la investigacién [6], titulada “Real-time gesture recognition using a humanoid
robot with a deep neural architecture”, proponen un modelo de red neuronal
profunda para reconocer gestos dinamicos con minimo procesamiento de imégenes y
reconocimiento en tiempo real utilizando el robot humanoide NIMBRO. Se disend un
escenario de interaccion en donde el robot reconoce los gestos del usuario y luego
responde de forma verbal el gesto reconocido. Los gestos reconocidos son: parado
(sin movimiento), formar un circulo, apuntar a la izquierda, apuntar a la derecha,
voltearse, senal de parar. Para los datos de entrenamiento 60 muestras de cada
gesto fueron recolectadas y para el reconocimiento fue utilizada una red neuronal
convolucional multicanal (MCCNN, por sus siglas en inglés), los resultados mostraron
una precision en promedio para cada gesto del 96.85 %. El sistema de comunicacién
fue implantado en el robot NIMBRO y esta compuesto de dos mdédulos principales: un
modulo de reconocimiento de gestos y un modulo para responder el gesto reconocido.
Estos modulos se comunican a través de una red ROS implementados como nodos
publicadores y nodos subscriptores.

En la investigacién [29], titulada “Affective Personalization of a Social Robot
Tutor for Children’s Second Language Skills”, se desarrollé un paradigma experimental
integrado en el cual los ninos juegan un videojuego disenado para aprender un segundo
lenguaje mediante una tablet, en colaboracién con un robot social (tutor) de compania.
El sistema mide la valencia y el compromiso mediante un analizador automatico de

expresiones faciales, que se combinan en una senal de recompensa que alimenta un
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algoritmo de aprendizaje por refuerzo, y este, determina el comportamiento verbal y
no-verbal del robot. El comportamiento afectivo de apoyo es auténomo, se aprende y
se personaliza a cada estudiante mediante multiples sesiones de tutoria interactiva.
El sistema esta compuesto de 4 componentes: un robot social llamado Tega que
hace el papel de tutor y cambia su comportamiento segin la valencia, concentracién
y respuestas del usuario, una tablet android integrada con el robot social en la
cual se encuentra el videojuego, un teléfono inteligente con el paquete de desarrollo
Affdex para el andlisis de expresiones faciales y una arquitectura cognitiva que integra
los componentes anteriores. La integracion de estos componentes es llevada a cabo
mediante el sistema operativo ROS. El andlisis de las expresiones faciales del teléfono
inteligente y los resultados del videojuego en la tablet son enviados mediante una
conexién WebSocket a otros nodos ROS del sistema permitiendo la adaptacion del
comportamiento del robot segtin el usuario.

En la investigacion [68], titulada: “iSocioBot: A Multimodal Interactive Social
Robot”, se presenta un robot social capaz de interactuar con los humanos a través de
distintas modalidades. El robot es capaz de dirigir la atencion al hablante dominante,
identificar personas mediante el reconocimiento de rostros y reconocimiento del
hablante. El identificador de personas utiliza un reconocedor multimodal basado en
caracteristicas del rostro y de la voz, utilizando el algoritmo de aprendizaje k-vecinos
mas cercanos; para el reconocimiento de voz se utiliza una version open-sorce del
reconocedor de voz de google.

Las investigaciones actuales sobre robots sociales disenan sus modulos de
reconocimiento y demas componentes de su arquitectura mediante el framework ROS;
esta tendencia se debe a que esta plataforma de software permite separar el control de
hardware del procesamiento de alto nivel en diferentes programas. Ademas, permite
distribuir, coordinar y comunicar las tareas de procesamiento en diferentes nodos,
permitiendo adaptarse a los sistemas de computacion distribuida en los cuales se basan

los robots actualmente.
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1.1.2. Reconocimiento de personas mediante la voz

El reconocimiento de personas mediante la voz, es una de las tareas de
reconocimiento mas comunes en los robots sociales. Las investigaciones de este tipo,
suelen enfocarse en dos aplicaciones: identificacién del hablante y verificaciéon o
autenticacion del hablante. La identificacién se encarga de determinar qué persona se
encuentra hablando y la verificacién se encarga de validar si cierta persona es quien dice
ser. Para realizar estos tipos de reconocimiento existen dos categorias: reconocimiento
dependiente e independiente del texto. El reconocimiento dependiente de texto utiliza
una muestra de voz comin para todos los usuarios o tinica para cada usuario individual,
mientras que el reconocimiento independiente de texto no requiere de una muestra en
especifico para los usuarios.

Uno de los retos méas grandes en las investigaciones relacionadas con el
procesamiento de voz en general, es la correcta selecciéon de caracteristicas
representativas del audio. Sin embargo, los Coeficientes Ceptrales de la Frecuencia de
Mel (MFCCs, por sus siglas en inglés), han mostrado ser las caracteristicas principales
en muchos tipos de aplicaciones como el reconocimiento del hablante (identificacion
y verificacién) y el reconocimiento de emociones. Los enfoques més populares en las
investigaciones de reconocimiento de personas mediante la voz utilizan el Modelo de
Mezclas Gaussiano (GMM, por sus siglas en inglés) y la cuantizacién vectorial (VQ, por
sus siglas en inglés). En [47], en su investigacion titulada “Speaker Recognition for Hindi
Speech Signal using MFCC-GMM Approach”, presentan un reconocedor o identificador
de hablantes para muestras de voz en Hindi utilizando dos enfoques: el primero,
utilizando los MFCCs con la cuantizacién vectorial (VQ, por sus siglas en inglés); y
el segundo los MFCCs con el algoritmo de aprendizaje Modelo de Mezclas Gaussianas
(GMM, pos sus siglas en inglés), de forma dependiente e independiente del texto. Los
resultados obtenidos mostraron una tasa de reconocimiento del 77.64 % y 86.27 % para
la identificacion independiente del texto, utilizando la VQ y el GMM respectivamente
y una tasa de reconocimiento del 85.49 % y 94.12 % para la identificacion dependiente
del texto, utilizando VQ y el GMM respectivamente.

La identificaciéon y verificaciéon de personas mediante la voz, es una de las tareas

mas comunes en los escenarios donde la seguridad es necesaria, también es una tarea
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presente en muchos robots sociales, para la identificacion y la personalizacion de las
interacciones [15, 58, 68].

Una de las ventajas de la identificacion dependiente de texto, es que el nimero
de muestras de audio sobre el texto seleccionado para el entrenamiento es menor en
comparacion a la identificacién independiente de texto. Adicionalmente, se simplifica
la complejidad al limitar el conjunto de posibles palabras a una sola. En [40], en
su investigacion titulada “Text dependent voice recognition system using MFCC and
VQ for security applications”, presenta la implementacion de un reconocedor de voz
para asegurar sistemas. En esta investigacion se utilizan los MFCCs como vector de
caracteristicas de las muestras de voz del usuario y para identificar al usuario se
utiliza la cuantizacién vectorial utilizando el algoritmo Linde-Buzo-Gray (LBG, por
sus siglas en inglés). La menor distancia euclidiana entre la muestra y los centroides
correspondientes a las regiones de la VQ) se corresponde con la predicciéon del sistema.
Los resultados obtenidos mostraron un 80 % de exactitud para la identificacién del
usuario en ambientes de poco ruido y un 73.3 % en ambientes con ruido moderado.

Actualmente, existen muchos esfuerzos por encontrar diversas formas de identificar
personas, esto se debe a que la extraccién de caracteristicas (como los MFFCs) de
las muestras de audio es una tarea compleja. En [5], en su investigacién titulada
“Aplicacion de una red neuronal convolucional para el reconocimiento de personas a
través de la voz”, se presenta un identificador de personas basado en los espectrogramas
de frecuencia de las muestras de audio. En esta investigacion se utiliza una red neuronal
convolucional para realizar el entrenamiento utilizando los espectrogramas de la voz.
El objetivo de este trabajo no solo es identificar personas, sino ademas, disminuir
la cantidad de muestras de audio necesarias para el entrenamiento. Los resultados
mostraron que utilizando 5 muestras para el entrenamiento se obtuvo una exactitud
del 93,34 %, utilizando una ganancia de 0.9 sobre los espectrogramas de las muestras.

Realizar tareas de verificacién dependientes del texto, requiere que la persona pase
por un proceso de recolecciéon de muestras para el entrenamiento. No obstante, para
todas las aplicaciones no siempre es factible el proceso de recoleccién de muestras. En
[66], en su investigacion titulada “GMM based automatic speaker verification system

development for forensics in Bahasa Indonesia”, se presenta un sistema automatico
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independiente de texto para la verificacion del hablante. Este sistema automaético
utiliza los MFCCs para representar las muestras de voz y el algoritmo de aprendizaje
GMM para realizar las predicciones. La base de datos esta constituida de dos tipos
de muestras: entrevistas grabadas mediante un micréfono y conversaciones naturales
grabadas mediante un teléfono. Ambos tipos de muestras simulan escenarios forenses
en Bahasa Indonesia. Los resultados obtenidos en las pruebas utilizando conversaciones
naturales obtuvieron un porcentaje de verificacién del 93.55 % para hombres y 87.1 %
para mujeres, por otra parte, los resultados obtenidos en las pruebas utilizando las
entrevistas obtuvieron un porcentaje de verificacién de 83.87 % para hombres y 87.10 %
para mujeres.

Realizar tareas de identificacion independientes del texto, es una de las tareas
de reconocimiento que mayor atencién requieren con respecto a las muestras de
entrenamiento. Esto se debe a que estas muestras deben ser seleccionadas con la
intencién de representar las caracteristicas particulares de cada uno de los usuarios,
para que la exactitud no se vea afectada. En la investigacion realizada por [43], titulada
“An MFCC-based text-independent speaker identification system for access control”, se
—desarrolla un sistema de identificacién de usuarios para el control de acceso (MSIAC,
por sus siglas en inglés), que identifica el hablante mediante la senal de su voz, llevando
la senal al dominio de la frecuencia. Para realizar el entrenamiento se utilizan 43
palabras de un diccionario, con un total de 15 personas. Las caracteristicas utilizadas
para representar la senal de la voz son los MFCCs y el algoritmo de aprendizaje es
el GMM. Dentro de los resultados de interés de esta investigacion se encuentran dos
tipos de experimentos: identificaciéon del hablante utilizando las palabras usadas en el
entrenamiento, con la cual se obtuvo una tasa de reconocimiento minima de 86.87 % e
identificacién del hablante utilizando palabras distintas a las del entrenamiento, con la
cual se obtuvo una tasa de reconocimiento minima de 84.18 % para las 15 personas.

Uno de los retos encontrados en la identificacion de personas mediante la voz, es que
la muestra de voz es comparada con todo el conjunto de entrenamiento de personas,
es decir, para identificar el hablante se debe hacer una comparacion uno a muchos.
Esto, trae como consecuencia un bajo nivel de rendimiento en tiempo y en precisién,

si el nimero de personas en el conjunto de entrenamiento es grande. En [2], en su
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publicacion titulada “Improved Text-independent Speaker Identification System For
Real Time Applications”, se presenta un modelo de identificacion de hablantes basado
en los Coeficientes Ceptrales de la Frecuencia Mel (MFCCs, por sus siglas en inglés)
y cuantizacién vectorial (VQ, por sus siglas en inglés) con deteccién de género. La
deteccion de género, permite reducir el nimero de posibles hablantes y la cuantizacién
vectorial permite obtener un vector de caracteristicas reducido, permitiendo disminuir
el tiempo de procesamiento para identificar el hablante. El algoritmo de aprendizaje
utilizado se llama Modelo de Mezclas Gaussianas (GMM, por sus siglas en inglés).
La base de datos utilizada se conoce como CHAINS [16]. Los resultados obtenidos
mostraron que utilizando la VQ y el GMM se obtuvo una tasa de reconocimiento
del 88 %, mientras que utilizando la deteccién de género se obtuvo una tasa de
reconocimiento del 91 % con una reduccién en tiempo de procesamiento de casi la

mitad.

1.1.3. Reconocimiento de emociones mediante la voz

La voz ha sido la forma més directa y natural de expresar ideas, comunicarse
con otros y realizar algin tipo de interaccién [43]. La voz, es el principal
medio de comunicaciéon en los seres humanos y se considera que contiene mucha
informacion sobre el estado emocional de la persona que la emite. Las investigaciones
relacionadas al reconocimiento de emociones mediante la voz, se basan en la extraccién
de caracteristicas del audio para obtener una representacion matematica. Esta
representacion, en conjunto con los algoritmos de aprendizaje de maquina, permiten
realizar predicciones sobre muestras de voz de un usuario en particular. Gran parte
de las investigaciones se basan en mejorar la precision o tasa de reconocimiento de los
clasificadores, enfocandose principalmente en 3 aspectos: algoritmos de aprendizaje de
maquina utilizados, caracteristicas del audio y bases de datos empleadas.

En la investigacién [61], se utilizan 6 tipos de clasificadores para comparar la tasa
de reconocimiento en la prediccién de las 6 emociones universales [7], utilizando como
entrada la voz. La base de datos utilizada para esta investigaciéon se conoce como
eNTERFACEOQ5 [46], la cual es una base de datos audio-visual, que contiene muestras

de las 6 emociones universales mencionadas anteriormente. Cada video es convertido
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en formato WAV utilizando la herramienta MATLAB. Las caracteristicas extraidas
del audio fueron las siguientes: los Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel
(MFCCs, por sus siglas en inglés), coeficientes de predicacién lineal cepstral (LPC,
por sus siglas en inglés), método de los momentos, segundo método de los momentos,
centroide espectral, punto de caida espectral, flujo espectral, compacidad, variabilidad
del centroide espectral, media cuadratica, fraccion del marco de baja energia, tasa
de cruces por cero, frecuencia maxima mediante la tasa de cruces y la transformada
discreta de Fourier. Los algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados fueron los
siguientes: SVM lineal y polinomial, arboles de decisién, redes neuronales, redes
bayesianas, algoritmo de los k-vecinos mas cercanos y Bayes ingenuo. Los resultados
obtenidos mostraron que el arbol de decisiéon obtuvo la mejor tasa de reconocimiento,
la cual fue de 96.21 %.

Uno de los clasificadores de mayor popularidad en el area de reconocimiento de
emociones a través de la voz es el SVM. La principal motivacién se debe a que el SVM ha
demostrado ser uno de los algoritmos que mayor tasa de reconocimiento tiene cuando se
trata de pruebas dependientes e independientes de la persona. En la investigacion [17],
se utiliza el clasificador SVM con 4 nucleos distintos. La base de datos utilizada es la
base de datos Pocala [30] y las emociones utilizadas fueron: ira, miedo, felicidad, tristeza
y aburrimiento. Las caracteristicas seleccionadas fueron: el tono, los formantes, la tasa
de cruces por cero, los MFFCs y parametros estadisticos. Se utilizaron los ntcleos:
lineal, cuadratico, radial y polinomial. Los resultados obtenidos mostraron que el SVM
con nucleo radial obtuvo la mejor tasa de reconocimiento del 84 %. Como conclusion
se obtuvo que los nicleos lineal y cuadratico tienen una mejor tasa de reconocimiento
en las emociones: ira, miedo y tristeza. A diferencia, el nicleo polinomial tiene la peor
tasa de reconocimiento.

Un factor que influye en el desempeno del algoritmo son los hiper-parametros. En la
investigacion [14], utilizan la base de datos EmoDB [11]. Se utilizan 5 emociones: la ira,
la tristeza, la alegria, la neutralidad y el miedo. Las caracteristicas seleccionadas del
audio son: los MFCCs y los Coeficientes del Espectro Dinamico de la Energia de Mel
(MEDC, por sus siglas en inglés). La tasa de reconocimiento obtenida utilizando un

clasificador SVM con niticleo radial, fue de 93.75%. En comparacién a la investigacion



1.1 ANTECEDENTES 12

[27], a pesar de que las mismas bases de datos fueron usadas, el cambio de las
caracteristicas y una seleccion 6ptima de los hiper-parametros, produjo que el SVM

radial obtuviera una mejor tasa de reconocimiento con respecto a los arboles de decision.

1.1.4. Bases de datos orientadas al reconocimiento de

personas mediante la voz

El reconocimiento de personas mediante la voz, particularmente la identificacion
y verificacion independiente de texto, es una de las tareas de reconocimiento con
mayor interés en muchas areas de investigacién, no obstante para entrenar y probar
los algoritmos y técnicas utilizadas para el reconocimiento es necesario la creacién de
bases de datos. El mayor beneficio de crear una base de datos propia, es la posterior
evaluacion de diferentes técnicas utilizando la misma base de datos y por lo tanto
la evaluacion cualitativa de métodos y criterios para el reconocimiento de personas a
través de la voz [23].

El reconocimiento de palabras a través de la voz, ha sido una de las tareas de
reconocimiento con mayor desarrollo en los ultimos anos, y debido a ésto, muchas
son las bases de datos que se orientaron especificamente para permitir desarrollar
esta area. No obstante, este tipo de bases de datos también permitieron desarrollar
otras investigaciones como el reconocimiento de personas. En la investigacion [25], se
presenta una base de datos conocida como TIMIT, la cual fue disenada para proveer
muestras de audio para la adquisicién de conocimiento acustico y fonético, y para
el desarrollo y evaluacién de sistemas de reconocimiento automdtico. Esta base de
datos esta constituida por 630 mensajes de voz, provenientes de 438 hombres y 192
mujeres, donde cada persona lee 10 declaraciones diferentes. Una de las caracteristicas
mas notorias de esta base de datos es la clasificacién de las declaraciones utilizadas
para su construcciéon, en este caso se utilizaron 3 tipos de declaraciones: dialécticas,
fonéticamente compactas y fonéticamente diversas. Adicionalmente, esta base de datos
es de sesion tnica, esto quiere decir que las muestras de cada persona fueron obtenidas
en una sola sesion.

Uno de los parametros mas importantes en las bases de datos orientadas al
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reconocimiento de personas son las caracteristicas intra-locutor e inter-locutor [23].
La variaciones entre las muestras de voz sobre una misma declaraciéon de la misma
persona, se le conoce como caracteristicas intra-locutor. Estas caracteristicas permiten
mejorar la tasa de reconocimiento de los algoritmos y técnicas de reconocimiento.
Adicionalmente, puede ser estimada si la misma declaracién es leida varias veces
por la misma persona. Por otro lado, la variacion dada entre diferentes muestras
de voz de diferentes personas se le conoce como caracteristicas inter-locutor. Estas
caracteristicas son causadas por las variaciones individuales en los sistemas vocales,
involucrando la articulacion del tracto vocal, la excitacién de la fuente, entre otros.
Ambas caracteristicas son importantes para permitir la factibilidad de los sistemas de
reconocimiento de personas.

Las bases de datos orientadas al reconocimiento de personas mediante la voz, pueden
clasificarse en dos: sesion unica y multi-sesion. Las bases de datos de sesion tinica no
son éptimas para evaluar sistemas de reconocimiento de personas, debido a la falta
de caracteristicas intra-locutor [23]. En la investigacién [32], se construye una base de
datos conocida como Polycost, la cudl esta constituida por 134 Ingleses nativos y no
nativos (74 hombres y 60 mujeres), de 13 diferentes paises de Europa. La base de datos
fue construida mediante 5 sesiones durante varias semanas en ambientes de oficina y
de hogares mediante la red de teléfono. Esta base de datos fue creada para el proyecto
COST 250 cuya accion se titula “Speaker Recognition in Telefony” cuyo inicio fue en
1995 y finaliz6 en 1998.

En el reconocimiento de personas, se encuentran por lo general dos tipos de tareas:
identificacién y verificacion. La verificacién consiste en determinar si una persona es
quien dice ser, esta tarea es ampliamente utilizada en sistemas de seguridad. En la
investigacion [12], se presenta una base de datos conocida como YOHO, la cual fue
disenada para la evaluacion de verificaciéon de personas en un contexto independiente
del texto para aplicaciones de seguridad. Esta base de datos esta constituida por 138
personas (106 hombres y 32 mujeres), para cada hablante se realizaron 4 sesiones de
inscripcion con 24 declaraciones y 10 sesiones de verificacion con 4 declaraciones cada
una. Las grabaciones fueron realizadas en una oficina con dispositivos de alta calidad

durante un periodo de 3 meses.
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Las bases de datos orientadas al reconocimiento de personas siguen diversos
criterios de construccién, enfocandose en aspectos como: las declaraciones utilizadas,
los fonemas de las palabras, la multi-sesién, entre otros. En la investigacién [23],
se realiza una revisiéon de las bases de datos utilizadas para el reconocimiento de
personas, estableciendo una taxonomia y adicionalmente construyendo una base de
datos conocida como ELSDSR, cuyo objetivo principal es proveer muestras de audio
para el desarrollo y evaluacion de sistemas de reconocimiento de personas. El texto se
encuentra en inglés, los participantes de la base de datos son 20 Daneses, 1 Islandés y
1 Canadiense (12 hombres y 10 mujeres). A diferencia de otras bases de datos como
TIMIT [25], la cual incluye inicamente frases y palabras cortas, los mensajes en esta
base de datos son extensos y comprensivos, para permitir capturar caracteristicas
intra-locutor. La base de datos estd constituida por 154 oraciones de entrenamiento,
cuya seleccion intenta representar todas las posibles pronunciaciones del idioma inglés;

y 44 declaraciones de validacion.

1.1.5. Bases de datos orientadas al reconocimiento de

emociones mediante la voz

Uno de los desafios que involucra el reconocimiento de emociones, es la capacidad de
reconocer emociones en ambientes poco controlados. Gran parte de las investigaciones
orientadas al reconocimiento de emociones, logra una tasa de reconocimiento
considerablemente alta en las pruebas realizadas, como en [14] [34] [56]. No obstante,
en la practica estos clasificadores no suelen tener el mismo desempeno. Esto se debe
a muchos factores, tales como las diferencias que existen entre las muestras de las
personas que forman parte del conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba, por
ejemplo: las condiciones de ambiente, los dispositivos utilizados, diferencias culturales,
el idioma, la edad, entre otros. Adicionalmente, existen otros factores que afectan
la tasa de reconocimiento en las emociones, por ejemplo el desbalance en las bases
de datos, la calidad de las emociones capturadas, la diversidad de declaraciones, el
nimero de emociones, entre otros. Muchos son los criterios utilizados para disenar una

base de datos orientada al reconocimiento de emociones, entre las caracteristicas mas
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relevantes se encuentran: niimero de personas, origen de las personas, idioma utilizado,
declaraciones utilizadas, entre otros. A continuacién se presentan las bases de datos
mas populares orientadas al reconocimiento de emociones.

En la investigacién [11], se presenta una base de datos conocida como Emo-DB.
Esta base de datos, fue construida utilizando 10 actores (5 mujeres y 5 hombres),
simulando o actuado emociones. Las declaraciones seleccionadas conforman un conjunto
de oraciones (5 cortas y 5 largas) usadas diariamente e interpretables en todas las
emociones aplicadas. Las grabaciones fueron realizadas en una cdmara anecoica !, con
equipo de grabacién de alta calidad. La base de datos consistié en 800 declaraciones, en
las cuales estan contenidas 7 emociones: neutralidad, ira, miedo, alegria, tristeza, asco
y aburrimiento. La base de datos fue evaluada mediante una prueba de percepcién con
respecto a su reconocibilidad y su naturalidad. Las declaraciones que fueron reconocidas
con un porcentaje mayor al 80 % y juzgadas con un porcentaje mayor al 60 % como
natural fueron seleccionadas y etiquetas. Para mejorar la calidad de las muestras, se
utilizaron diferentes audios para ayudar a los actores a reproducir cada una de las
emociones. Una de las caracteristicas mas notorias de esta base de datos, es que las
10 declaraciones son expresadas para las 7 emociones distintas, y aunado a eso, estas
declaraciones son interpretables en cada de estos casos.

Existen muchas técnicas desarrolladas para reconocer emociones, una de las formas
de aumentar la capacidad de reconocer emociones, es mediante el uso de informacién
multimodal. Estos algoritmos utilizan informacion de diferentes canales de entrada
como: la voz y la imagen del rostro; para mejorar la capacidad de reconocimiento de
los clasificadores. En la investigacién [46], se presenta una base de datos audio-visual
conocida como eNTERFACE’05, cuyo propdsito es la evaluacion de algoritmos de
reconocimiento de emociones (unimodal y multimodal). Para reproducir las emociones
a cada uno de los participantes se les pidi6 escuchar 6 historias sucesivas, cada una de
ellas evocando una emocion en particular. Cada uno de ellos debia reaccionar en su
propio idioma a cada una de las situaciones mientras eran grabados, luego, dos jurados

detallaban si el sujeto reaccionaba de manera auténtica, y segin este criterio se anadia

!Una cédmara anecoica o anecoide es una sala disefiada para absorber en su totalidad las reflexiones
producidas por ondas acusticas o electromagnéticas en cualquiera de las superficies que la conforman
(suelo, techo y paredes laterales).
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la muestra a la base de datos. No obstante, la distribucion geografica de las personas
que fueron parte de la base de datos era muy dispersa y debido a ésto, las caracteristicas
como las variaciones del tono y la tasa del habla no eran comunes entre los participantes.
Por lo tanto, se tomé la decision de realizar el mismo protocolo pero reaccionando en
inglés. En el segundo protocolo se tomé la decisién de predefinir las respuestas ante
los distintos escenarios de las historias, debido a que cuando los actores reaccionaron
libremente a cada uno de los escenarios no se expresaron de una manera completamente
espontanea. El protocolo final se realizé de la siguiente manera: cada sujeto escuchaba
una pequena historia por cada emocion para intentar inmergirse en el escenario, luego el
sujeto reaccionaba mediante cada una de 5 declaraciones predefinidas. La base de datos
consistié en 1166 secuencias de video, de las cuales 264 eran constituidas por mujeres
y 902 por hombres. Una de las caracteristicas mas notorias de esta base de datos es
la distribucién geografica de las personas que fueron parte de la misma, ademas, esta
base de datos esta constituida por 5 declaraciones diferentes por emocion.

Una de las dificultades mas comunes en la construcciéon de bases de datos es la
captura de emociones auténticas. Aunque gran parte de las bases de datos utilizan
emociones actuadas o simuladas, existe un gran esfuerzo por validar la reconocibilidad
y naturalidad de cada una de las emociones que conforman la base de datos. En la
investigacion [30], se presenta una base de datos polaca, la cual estd conformada por
muestras extraidas de discusiones naturales en programas de televisién. Esta base de
datos esta conformada por declaraciones de interacciones espontdneas y ademas provee
un amplio rango de emociones basicas y complejas. Cada una de las muestras extraidas
fueron etiquetadas por un amplio grupo de expertos y voluntarios. La base de datos
estd constituida de 15 estados emocionales, los cuales se dividen en primarias: ira,
anticipacion, alegria, miedo, sorpresa, tristeza, asco; y secundarias: rabia, molestia,
éxtasis, serenidad, terror, detencién, dolor, pensamiento. La base de datos consistié
en 784 muestras. La caracteristica mas notoria de esta base de datos es que esta
conformada por declaraciones espontaneas, ademas, contiene un rango de emociones
mucho més amplio y altamente diferenciado.

Numerosas investigaciones han propuesto diferentes tipos de bases de datos para

el reconocimiento de emociones, entre ellas: la base de datos SAVEE [35], la cual
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cuenta con 480 muestras de audio con las emociones: ira, asco, sorpresa, alegria, miedo,
tristeza y neutralidad. Una de las caracteristicas mas notorias de esta base de datos,
es que las emociones son inducidas mediante videos. Existen otros tipos de bases de
datos cuyo propédsito general no fue la evaluacion de algoritmos de aprendizaje para
el reconocimiento de emociones, no obstante, son utilizadas para ese fin, entre ellas:
la base de datos SUSAS [31], cuyo propésito principal fue el andlisis y formulacién de
algoritmos del reconocimiento del habla en condiciones de ruido y estrés. Otras bases
de datos populares como AIBO [67], son construidas a partir de escenarios naturales;
en este caso, grabaciones de ninos mientras interactiian con un robot. La base de datos
tiene 110 didlogos y 29200 palabras en 11 categorias emocionales de ira, aburrimiento,
enfatico, indefenso, ironia, alegria, maternas, represion, descanso, sorpresa y tacto. El
etiquetado de los datos se basa en el juicio de los oyentes. Adicionalmente, existen otras
bases de datos orientadas para realizar andlisis sentimental como [65], la cual presenta
una base de datos de videos en espanol con 105 muestras etiquetadas mediante su

polaridad: positiva o negativa.

1.2. Planteamiento del problema

Actualmente los robots orientados a la interaccién con las personas cuentan con
diversas tareas de reconocimiento. Las formas en que estas tareas de reconocimiento son
utilizadas y demandadas varian de acuerdo a muchos factores, tales como: la persona
con la cual interactia, el escenario de interaccion, los recursos internos del robot, el
tiempo de respuesta, el tipo de reconocimiento en si, entre otros.

Las formas més comunes en las cuales los robots actuales solicitan tareas de
reconocimiento son: servicios implantados en el robot, servicios publicos disponibles en
Internet y servicios privados implantados en servidores locales. Diversas tecnologias son
utilizadas para comunicar estos servicios con el robot, entre ellas: APIs, WebSockets,
pase de mensajes mediante nodos ROS, entre otros. No obstante, adaptar las tareas de
reconocimiento para ser usadas de forma interna (local) o de forma externa (remota)
sigue siendo un inconveniente para abarcar muchos escenarios de interaccién. Esto se

debe a que la configuracién de estas tareas de reconocimiento se implementan de forma
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fija, por lo que se debe cambiar manualmente la implementacion cada vez que cambia
el escenario de interaccion o los recursos del robot se ven limitados.

Las tareas de reconocimiento utilizadas por los robots actuales, utilizan diferentes
tipos de entradas para obtener informacién sobre su entorno. El entorno de un robot
puede llegar a ser muy amplio y por ende puede llegar a requerir multiples tareas de
reconocimiento, no obstante, no todas las tareas se enfocan el entorno, existen tareas
orientadas a la interaccién con las personas, tales como el reconocimiento de personas
y de emociones, que conforman actividades fundamentales para la adaptacion y la
interacciéon humano-robot.

En este sentido y siguiendo la tendencia actual, es necesario que los robots sociales
cuenten con moédulos reconfigurables de reconocimiento, que les permitan configurar
sus tareas de reconocimiento segliin sus necesidades en un momento determinado,

permitiendo la adaptacion a diferentes escenarios y personas.

1.3. Justificacion

Hoy en dia, los robots sociales utilizan diversas formas de reconocimiento para
mejorar la interaccion con los humanos. Muchos de estos robots, utilizan esta
informacion para tomar decisiones inteligentes, mejorar su percepcién del mundo y
adaptarse.

El diseno de los médulos de reconocimiento de los robots sociales actuales, utilizan
una configuracion fija de sus servicios, es decir, las tareas de reconocimiento son
implementadas en el procesamiento interno o externo de los mismos. Este tipo de
configuracion fija limita la capacidad de adaptacién del robot a diferentes escenarios
de interaccion.

El desarrollo de un Moédulo Reconfigurable para el Reconocimiento, permitira
desarrollar trabajos futuros orientados a una completa adaptaciéon auténoma de tareas
de reconocimiento en robots segtin informacién de su ambiente o escenario.

Por otro lado, las tareas de reconocimiento mas populares en los robots sociales
orientados a la adaptacion son: el reconocimiento de personas y reconocimiento de

emociones. Esto se debe, a que permite a los robots adaptar su comportamiento de
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acuerdo a la persona y a su estado emocional.

Es por esta razon, que se abre el interés en desarrollar un Médulo Reconfigurable de
Reconocimiento que permita facilitar la adaptacion de los robots mediante la gestion
de tareas de reconocimiento de forma local o remota segtin los recursos del robot y de
las necesidades involucradas en los escenarios de interaccién humano-robot. Ademas,
utilizando tareas de reconocimiento utilizadas en los robots sociales para la adaptacién

hacia los usuarios.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un Mdédulo Reconfigurable de Reconocimiento para la interaccion

humano-robot.

1.4.2. Objetivos especificos

= Describir los moédulos de reconocimiento utilizados en robots sociales para la

interaccién humano-robot.

s Identificar los algoritmos de aprendizaje de mdquina utilizados para el

reconocimiento de emociones y de personas mediante la voz.
» Realizar el andlisis de requisitos del Médulo Reconfigurable de Reconocimiento.
» Implementar el Médulo Reconfigurable de Reconocimiento segin los requisitos.

= Implementar el reconocedor de personas y emociones mediante la voz, utilizando

algoritmos de aprendizaje de maquina.

s Verificar el funcionamiento del Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento

utilizando las tareas de reconocimiento implementadas.
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1.5. Metodologia

1.5.1. Fase de diagnodstico

s Revisién de articulos cientificos relacionados a los médulos de reconocimiento en

robots sociales.

» Revisién de articulos cientificos relacionados con el reconocimiento de emociones

mediante la voz.

= Revision de articulos cientificos relacionados con el reconocimiento de personas

mediante la voz.

» Revisién de articulos cientificos relacionados con la construccién de bases de
datos para el reconocimiento de emociones y para el reconocimiento de personas

mediante la voz.

1.5.2. Fase de diseno

» Identificar las herramientas utilizadas para la implementacion de servicios de

reconocimiento internos y remotos en robots sociales.

s Identificar los algoritmos de aprendizaje de maquina y caracteristicas utilizadas

para el reconocimiento de emociones mediante la voz.

= [dentificar los algoritmos de aprendizaje de méaquina y caracteristicas utilizadas

para el reconocimiento de personas mediante la voz.
» Identificar los pasos y caracteristicas que debe tener una base de datos de voces

para el reconocimiento de emociones y personas.

1.5.3. Fase de implementacion

= Implementar el gestor interno del médulo reconfigurable.

= Implementar el gestor externo del médulo reconfigurable.
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= Crear la base de datos en espanol para reconocer emociones y personas.
= Implementar el reconocedor de emociones mediante la voz.

= Implementar el reconocedor de personas mediante la voz.

1.5.4. Fase de pruebas

= Realizar pruebas para evaluar la tasa de reconocimiento sobre el algoritmo de

aprendizaje utilizado para el reconocimiento de emociones.

= Realizar pruebas para evaluar la tasa de reconocimiento sobre el algoritmo de

aprendizaje utilizado para el reconocimiento de personas.

= Realizar pruebas unitarias y de integracién sobre el Médulo Reconfigurable de

reconocimiento.

1.6. Alcance

En esta investigacion se pretende realizar un Moddulo Reconfigurable de
Reconocimiento capaz de gestionar tareas y paquetes de reconocimiento, y a su
vez ofrecer servicios de reconocimiento locales y remotos. Este médulo permitira
reconfigurar las tareas de reconocimiento en tiempo de ejecucién. Ademads, como caso
de estudio, se implementaran dos tareas de reconocimiento: reconocimiento de personas
y de emociones.

El médulo reconfigurable serd implementado mediante el sistema operativo robético
(ROS, por sus siglas en inglés), las pruebas se realizaran mediante dos computadoras
conectadas a una red local, donde una de ellas servird como gestor remoto y la otra
como gestor local. Para realizar las pruebas sobre el médulo, se simulard un médulo
de emision y recepcion que permitird enviar solicitudes de reconocimiento y obtener
las respuestas de las mismas, ademas, este mdédulo utilizara las operaciones disponibles

para el robot.



1.6 ALCANCE 22

La base de datos de entrenamiento para implementar las tareas de reconocimiento
contempladas en el caso de estudio, utilizarda muestras de audio provenientes de

estudiantes universitarios que se presten como voluntarios a esta investigacion.



Capitulo 2
Marco Teodrico

El ambito y escala de las aplicaciones robdticas, ha tenido un gran desarrollo
en los ultimos anos. Las areas de aplicacion de la robdtica, cada vez son mayores,
como: educacién, medicina, industria, entretenimineto, entre otras. Los campos de
investigacion con mayor desarrollo en la actualidad, se enfocan en la construccion
de robots dedicados a la interaccion humano-robot, es decir, robots sociales con la
capacidad de interactuar con las personas. Unos de los retos, en el desarrollo de
aplicaciones roboticas es su programacion; esto se debe, a que las arquitecturas para
robots utilizan diferentes configuraciones de hardware, haciendo una tarea no trivial
la reutilizacién de cédigo. Por esta razdén, se han creado frameworks para facilitar el
desarrollo de aplicaciones robéticas como: ROS [59], CARMEN [49], PLAYER [26],
OROCOS [10], entre otros. Estos frameworks, no solo permiten la reutilizacién de
c6digo, sino ademds, estan disenados para permitir la escalibilidad en el desarrollo de
aplicaciones roboticas, es decir, la integracién continua de funcionalidades.

Los robots sociales y en general las aplicaciones roboticas relacionadas con la
interaccién humano-robot, cuentan con diversas tareas de reconocimiento; esto permite
a los robots la posibilidad de obtener informacién de las personas y de su entorno
para actuar en funcién de las mismas. El principal medio de comunicacién de los
seres humanos es la voz, por lo que muchas tareas de reconocimiento encontradas en
los robots sociales se encargan de procesar la voz mediante algoritmos para extraer

informacion valiosa de la misma. La aplicacion mas popular en este ambito es el
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reconocimiento de palabras, no obstante, investigaciones recientes utilizan el recurso
de la voz para identificar la persona que habla [2, 43, 47, 66] y ademads la emocién que
emite en determinadas oraciones [14, 17, 27, 61].

Para realizar las tareas de reconocimiento descritas anteriormente, es necesario el
uso de algoritmos de aprendizaje de maquina que permitan realizar la clasificacion
de diferentes muestras de audio. Uno de los principales retos en estos tipos de
reconocimiento, es el procesamiento en las senales de audio de la voz, esto se debe
a que para permitir la identificacién de patrones, se deben analizar las senales de audio
para extraer caracteristicas que representen de forma matematica cada una de las
muestras de audio utilizadas por las tareas de reconocimiento.

En este capitulo se realiza una introduccién al framework ROS (haciendo énfasis en
sus componentes principales), una introduccién y descripcién formal de los algoritmos
de aprendizaje maquina utilizados para realizar el reconocimiento de personas y
emociones; y por ultimo, se explican de manera detallada los conceptos, analisis
y procedimientos utilizados en el procesamiento del audio para la extraccion de

caracteristicas.

2.1. Sistema operativo robético (ROS)

El sistema operativo robdtico (ROS, por sus siglas en inglés), es un framework de
c6digo abierto para uso modular en aplicaciones robdticas, originalmente disenado por
Willow Garage y actualmente mantenido por la Fundacién de Robdética de Cdédigo
Abierto (OSRF, por sus siglas en inglés) [18]. ROS en realidad no es un sistema
operativo en el concepto tradicional de gestién y programacién; en cambio, éste
provee una capa estructurada de comunicacién sobre el sistema operativo en el cual se
encuentra instalado [59].

El framework ROS, se ha convertido en el estandar para investigaciones de indole
robotica. A nivel general ROS, ofrece grandes servicios como: abstraccion de hardware,
control de dispositivos de bajo nivel, pase de mensajes entre procesos y gestién
de paquetes. La infraestructura de comunicacion de ROS, es su ventaja principal,

permitiendo comunicar diferentes nodos mediante un mecanismo de publicacion
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y suscripcién basado en tépicos, (ver Figura 2.1). Los nodos son unidades de

procesamiento, pertenecientes a un grafo computacional que utilizan canales (t6picos),

para comunicarse entre ellos.

Nodo ROS

Suscriptor

Nodo ROS
Publicador

Nodo ROS

tépico/Ejemplo Suscriptor

Nodo ROS

Suscriptor

Figura 2.1: Mecanismo de publicacion y suscripcién de topicos en ROS

2.1.1. Distribuciones de ROS

ROS fue disenado para trabajar con el sistema operativo Ubuntu, no obstante,
actualmente existe soporte para Debian. Diferentes versiones de este framework han
sido publicadas durante los ultimos anos, una lista de las diferentes versiones puede ser

encontrada en la Tabla 2.1.

Version de ROS Version de Ubuntu Fin del Soporte
Lunar Loggerhead 17.04(Zesty),16.10( Yakkety)y 16.04(Xenial) Mayo 2019
Kinetic Kame 16.04(Xenial) y 15.10(Wily) Abril 2021
Jade Turtle 15.04(Wily), 14.10(Utopic) y 14.04(Trusty) Mayo 2017
Indigo Igloo 14.04(Trusty) y 13.10(Saucy) Abril 2019
Hydro Medusa 13.04(Raring), 12.10(Quantal) y 12.04(Precise) Mayo 2015
Groovy Galapagos | 12.10(Quantal), 12.04(Precise) y 11.10(Oneiric) Julio 2014

Tabla 2.1: Distribuciones de ROS desde el 31 de diciembre del 2012
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2.1.2. Beneficios de ROS

El framework ROS, también es conocido como meta-sistema operativo [18], que
no solo se encarga de ofrecer servicios comunes de sistemas operativos (abstraccién de
hardware, gestién de recursos, gestién de procesos, entre otros) sino que adicionalmente,
ofrece funcionalidades de alto nivel como llamadas sincrénicas y asincronas, bases de
datos centralizadas, sistema de configuracién de archivos, entre otros. Adicionalmente,
provee librerias y herramientas para obtener, construir, escribir y ejecutar cédigo en
multiples computadoras.

ROS fue disenado tomando en cuenta los desafios que presentan los servicios
robdticos en gran escala, no obstante la arquitectura resultante fue mucho mas general
que los dominios para los cuales fue diseniado [59]. Los principios filoséficos de diseno
de ROS fueron los siguientes: clientes conectados a una topologia P2P, basado en
herramientas, multi-lenguaje, liviano, libre y de cédigo abierto. Los beneficios de
utilizar ROS para el desarrollo de aplicaciones robdticas son: computacion distribuida,

reutilizacién de software y pruebas de desarrollo dgiles [55].

= Computacion distribuida: Las arquitecturas de robots modernas dependen
de software que se extiende a través de multiples procesos que se ejecutan
sobre muiltiples computadoras. La necesidad principal es la de comunicacién
entre multiples procesos que no necesariamente se encuentran en la misma
computadora. ROS provee diferentes mecanismos de comunicacién para solventar

esta tarea.

= Reutilizacion de software: Las investigaciones en robdtica, han aportado una
gran cantidad de algoritmos para tareas comunes como: navegacion, planificacion,
mapas, entre otros. Los paquetes estandares de ROS, proveen una gran cantidad
de algoritmos listos para ser usados, ademas, la comunidad de ROS ofrece

constantemente paquetes publicos listos para ser usados.

» Pruebas de desarrollo agiles: Unos de los problemas mas frecuentes en el
desarrollo de pruebas en software robdtico, es que muchas veces no se cuenta con

el robot, no obstante, cuando el robot esta disponible, el proceso de pruebas es



2.1 SISTEMA OPERATIVO ROBOTICO (ROS) 27

lento y desafiante. Para solventar estos problemas, ROS provee esencialmente dos
soluciones: separacion de control de hardware a bajo nivel y toma de decisiones en
alto nivel; y registro y reproduccion de datos de sensores. Mediante la separacion
de componentes de alto nivel y bajo nivel, se pueden simular los datos de estos
componentes sin la necesidad de usar el robot, ademas, mediante el registro y
reproduccién de los datos de los sensores, se pueden reproducir las condiciones

del ambiente o generar datos para reproducir escenarios potenciales para el robot.

2.1.3. Niveles conceptuales de ROS

La arquitectura de ROS, ha sido disenada y divida en 3 niveles conceptuales [45]:
nivel de sistema de archivos, nivel de grafo computacional y nivel de comunidad. El nivel
de sistema de archivos, es un grupo de conceptos sobre la organizacion de los recursos
que se encuentran en ROS, como paquetes, descripciones de mensajes y servicios. El
nivel del grafo computacional, es la red P2P de los procesos de ROS, y comprende
todos los componentes que procesan datos en la red, como los nodos (procesos
computacionales) y mensajes. El nivel de la comunidad, es el grupo de conceptos que

permite a las diferentes comunidades intercambiar software y conocimiento.

2.1.3.1. Nivel de sistema de archivos

El nivel de sistemas de archivos, es un grupo de conceptos que explican cémo estd
formado ROS a nivel de organizacién de recursos, la estructura de las carpetas y el

minimo numero de archivos necesarios para trabajar, (ver Figura 2.2).

= Paquetes: Los paquetes tiene la minima estructura y contenido para realizar un
programa en ROS. Este puede contener procesos en ejecucién (nodos), archivos

de configuracién, entre otros.

= Manifiesto del paquete: El manifiesto del paquete provee informacion sobre el

paquete como: licencias, dependencias, banderas de compilacion, entre otros.

= Metapaquete: Cuando se requiere agregar diferentes paquetes en un grupo, se

utiliza un metapaquete. También son conocidos como stacks (pilas, en espanol).
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Nivel de sistemas de archivos

Metapaquetes
Paquetes
dhglag;%%sgge Mensajes Servicios Codigo

Figura 2.2: Diagrama del nivel de sistemas de archivos de ROS [45]

= Mensajes: Un mensaje es la informacion que un proceso envia a otro proceso.
Estos se definen mediante la especificacion de una estructura de datos, no

obstante, ROS contiene diferentes tipos de mensajes estandares.

s Servicios: Los procesos en ROS ofrecen servicios, éstos se definen mediante
la especificacion de las estructuras de datos utilizadas para las peticiones y la

respuestas.

2.1.3.2. Nivel del grafo computacional

El nivel del grafo computacional, es donde la comunicacion entre procesos y sistemas
se lleva a cabo. ROS crea una red donde todos los procesos estan conectados. Cualquier
nodo del sistema puede acceder a la red, interactuar con otros nodos, observar la

informacién que se estd enviando y transmitir datos a la red, (ver Figura 2.3).

= Nodos: Los nodos son procesos donde la computacién se lleva a cabo. Usualmente
un sistema contiene multiples nodos conectados a la red, cada uno con diferentes

funciones.
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Figura 2.3: Diagrama del grafo computacional de ROS [45]

= El maestro: El maestro provee el registro de nombres y un servicio de busqueda
de todos los nodos, ademas, se encarga de configurar las conexiones entre los
nodos. Sin el maestro, no se pueden comunicar los elementos pertenecientes a el
grafo computacional, por lo que éste siempre debe ejecutarse. En el caso de un

sistema distribuido, debe ser activado en una de las computadoras.

= Parametros del servidor: Los parametros del servidor ofrecen la posibilidad de
almacenar informacion de forma centralizada. Con estos parametros, es posible

configurar el funcionamiento de un nodo mientras se encuentra en ejecucion.

= Mensajes: Los nodos se comunican unos con otros mediante mensajes. Un
mensaje contiene datos que proveen informacion a otros nodos. ROS tiene muchos
tipos de mensajes estandares, pero ademas es posible definir nuevos tipos de

mensajes.

= Topicos: Cada mensaje debe tener un nombre para ser enrutado por la red de
ROS. Cuando un nodo envia datos, se dice que esta “publicando” en un tépico

y cuando un nodo recibe datos, se dice que esta “suscrito” a un tépico. Un nodo
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puede publicar a través de un tépico incluso cuando no hay nadie suscrito, lo cual

permite desacoplar la produccién de mensajes del consumo de los mismos.

» Servicios: Cuando requerimos peticiones sincrénicas, es decir, una respuesta por
parte de un nodo utilizamos los servicios. Los servicios permiten interactuar con

los nodos.

= Bolsas: Es una forma en la que ROS permite almacenar y reproducir los mensajes

de ROS. Es un importante mecanismo para almacenar informacion.

2.1.3.3. Nivel de la comunidad

El nivel de la comunidad de ROS describe un conjunto de herramientas y
conceptos para compartir conocimientos, algoritmos, y cédigo entre desarrolladores
e investigadores. Los recursos de ROS, que permiten intercambiar software y
conocimiento son: las distribuciones, los repositorios, la wiki de ROS, las listas de

correos, los blogs, entre otros.

2.2. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina, mayormente conocido en inglés como “machine
learning”, se ha convertido en una de las ramas més importantes de la inteligencia
artificial. Es un area de alto crecimiento cuyo principal objetivo es disenar y analizar
algoritmos que permitan a las computadoras aprender. A pesar de que se considera
una disciplina reciente, ha sido ampliamente investigada y utilizada en diferentes areas
de investigacion. Particularmente en el area de la interaccion humano-robot, ha sido
utilizada para realizar una gran cantidad de tareas de reconocimiento como: deteccién
de objetos [42], reconocimiento de voz [15, 19, 68|, reconocimiento de emociones
(14, 17, 27, 29, 58, 61], reconocimiento de personas [2, 15, 19, 22, 43, 47, 66, 68|,
entre otros.

En la literatura se encuentran diferentes algoritmos de aprendizaje de maquina,
éstos se clasifican segun el tipo de aprendizaje, el cual puede ser: supervisado,

no supervisado, semi-supervisado y por refuerzo. A continuaciéon se presentan los
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algoritmos que seran utilizados para implementar las tareas de reconocimiento
involucradas en el caso de estudio de este Proyecto de Grado (reconocimiento de

personas y emociones).

2.2.1. Maquina de vectores de soporte

El algoritmo méquina de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés), es uno
de los algoritmos mas populares en el area del aprendizaje de maquina. Particularmente
en el area de la interaccion humano-robot, el algoritmo SVM, ha sido ampliamente
utilizado en el reconocimiento de emociones mediante la voz [14, 17, 27, 61].

El algoritmo SVM, es un modelo de aprendizaje supervisado que permite realizar
analisis de clasificacién y regresion. Dado un conjunto de datos de entrenamiento,
cada uno de ellos etiquetados en una de dos categorias, el algoritmo SVM construye
un modelo que permite asignar a nuevos datos una categoria, haciéndolo un modelo
de clasificacién binario lineal y no probabilistico. A continuacién se detallan los
componentes principales del algoritmo SVM segin [9]:

Considérese un conjunto de vectores de caracteristicas, el cual se quiere clasificar:

X ={X1, X5, X3,..., X,,} donde X; € R™ (2.2.1.1)

Para simplificar, se realizarda una clasificacion binaria, cuyas etiquetas se

corresponden con -1 y 1:

Y = {W1,Ya,Ys,...,Y,} donde Y, € {—1,1} (2.2.1.2)

El objetivo principal es encontrar los hiperplanos que mejor separen el conjunto de

datos, cuya ecuacion es la siguiente

Wi X
WTX +b, donde W = : Y

>
I

(2.2.1.3)
Wi Xom

De esta forma, el clasificador puede ser escrito de la siguiente manera:
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y=f(X)=sgn(W'X +)

En un escenario realista, las dos clases son normalmente separadas por un margen
con dos limites que dependen de unos pocos elementos. Estos elementos son conocidos
como vectores de soporte. Para una expresién matematica mas genérica, es preferible
renormalizar el conjunto de datos de tal manera que los vectores de soporte estén

definidos por los siguientes hiperplanos.

WTX +b=—1
(2.2.1.4)

WIX +b=1
El objetivo es maximizar la distancia entre estos dos hiperplanos y por lo tanto
minimizar la probabilidad de realizar una mala clasificacion.
Considerando que los hiperplanos son paralelos, la distancia entre ellos es definida
por la longitud de un segmento perpendicular a ambos. Considerando X; y X5, como
puntos que forman un vector perpendicular entre ambos hiperplanos, su vector director

viene dado por:

Xo— X, =tW (2.2.1.5)

Ahora considerando las ecuaciones de los hiperplanos, se obtiene:

WIXo+b=WH(X, +tW)+b=(WTX; +b) +t||[W] =1 (2.2.1.6)

Simplificando los primeros términos, de la ecuaciéon se obtiene que la distancia

maxima entre los dos hiperplanos viene dada por:

2

Wl =2, t= v
W]

(2.2.1.7)

Todos los elementos descritos anteriormente pueden ser observados en la Figura 2.4
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Figura 2.4: Elementos del algoritmo méquina de vectores de soporte

2.2.1.1. Ntcleos

En la seccién anterior, se asume que los datos de entrenamiento son linealmente
separables, sin embargo, los datos del mundo real no siempre se comportan de esa
manera. El algoritmo de aprendizaje de maquina SVM, utiliza un conjunto de funciones
matemaéticas definidas como ntcleo (kernel en inglés). Las funciones del niicleo permiten
mapear el espacio de los datos a uno linealmente separable, permitiendo a los
clasificadores ser aplicables.

Las funciones ntucleo retornan el producto interno entre dos puntos en un espacio
adecuado, de tal forma, que puede ser interpretada como un tipo de medida de similitud
entre los datos de entrada. En la practica los siguientes niicleos han demostrado ser

apropiados para la mayoria de aplicaciones.

= Nitcleo Polinomial: Es niicleo de propésito general, popular en el procesamiento

de imagenes.

K(X;, X;) = (X;- X; + 1)%, donde d es el grado del polinomio.  (2.2.1.8)
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= Nicleo Gaussiano: Es un nitcleo de propdsito general; utilizado cuando no

existe un conocimiento previo de los datos.

_||iv—y||2)
202

K(z,y) = exp( (2.2.1.9)

» Funcién de base radial Gaussiana (RBF): Es un niicleo de propdsito general;

utilizado cuando no hay conocimiento previos de los datos.

1
k(X;, X;) = exp(—||Xi — X;||?), paray > 00y = 502 (2.2.1.10)

= Nicleo Laplace-RBF':Es un nitcleo de proposito general; utilizado cuando no

hay conocimiento previos de los datos.

K(z,y) = exp(—“xa;zyH) (2.2.1.11)

2.2.2. Modelo de mezclas Guassianas

El modelo de mezclas Gaussianas (GMM, por sus siglas en inglés), es un algoritmo
de aprendizaje de maquina considerado como generativo. Particularmente en el area
de interaccién humano-robot, el algoritmo GMM, ha sido ampliamente utilizado para
el reconocimiento de personas mediante la voz [2, 43, 47, 66].

El algoritmo GMM, es un modelo que puede ser usado para el aprendizaje
supervisado y no-supervisado. Dado un conjunto de datos de entrada X, X, ..., Xy,
cuya distribucién de los mismos es desconocida (probablemente distribuidos
normalmente), el algoritmo GMM intenta encontrar la combinacién de distribuciones

de probabilidad Gaussiana multidimensional que mejor modelan la entrada.

2.2.2.1. Distribucién Gaussiana

La distribuciéon Gaussiana, distribucion normal o campana de Gauss es la mas
importante y famosa de todas las distribuciones estadisticas, (ver Figura 2.5).

La funcién que describe la distribucién Gaussiana es la siguiente:
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|
—6 —4 -2 0 2 4 6 T

Figura 2.5: Distribucién Gaussiana o Normal unidimensional, u =0y o? =1

N(X;p,0%) = ! -exp{—(x_—u)z} (2.2.2.1)

2mo? 207
Los dos parametros de esta funcién, se conocen como la media p y la desviacion
estandar ¢. La media de la distribucién Gaussiana simplemente mueve el centro de la
misma y la desviacién estandar es una medida del esparcimiento de la distribucién.
De forma mas especifica, la funciéon que representa la distribucién Gaussiana se conoce
como funcion de densidad de probabilidad, e indica la probabilidad de observar una
entrada X en particular.

De manera general, para d dimensiones, la distribuciéon Gaussiana de un vector

(X1, X2 ..., XYT es definida por:

N(X;p,0?) = ! . exp {_ (z =" 22_1(“7 — ) } (2.2.2.2)
(2m)@2\/I5]

donde p es la media y > es la matriz de covarianza de la distribucién Gaussiana.

En la Figura 2.6, se puede observar una distribuciéon Gaussiana para d = 2.
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Figura 2.6: Distribucién Gaussiana o Normal bivariada, u = (1,2)7 y Y =
{(0,25,0), (0,25,0)}

2.2.2.2. Modelo de mezclas Gaussianas (GMM) y el algoritmo K-means

Por lo general el algoritmo GMM suele ser explicado junto con el algoritmo de
aprendizaje no supervisado K-means, principalmente por el tipo de agrupamiento que
éstos utilizan. El algoritmo K-means, realiza una “asignacién fuerte” de los puntos a los
agrupamientos, en el cual cada punto es asociado de manera tnica a un agrupamiento
en particular, en cambio, el algoritmo GMM realiza “una asignacion suave” basandose

en probabilidades posteriores [52].
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Figura 2.7: Diagrama del algoritmo K-means: 2 agrupamientos

El agrupamiento es parte fundamental de cualquier andlisis de datos. Utilizar

un algoritmo como K-means, implica una asignacion fuerte, es decir, cada punto es

asignado de manera definitiva a un agrupamiento en particular, (ver Figura 2.7). Esto

representa un gran problema en los casos donde los agrupamientos estan esparcidos o

se solapan, (ver Figura 2.8).

La distribucion de muchos conjuntos de datos es Gaussiana, en otras palabras,

se distribuyen normalmente. Por esta razén, el algoritmo GMM toma ventaja de

este hecho, para intentar encontrar la combinaciéon de distribuciones de probabilidad

Gaussiana que mejor modelan los datos, en lugar de asignar un punto en el centro de

un agrupamiento.
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Figura 2.8: Diagrama: datos solapados

2.2.2.3. Clasificacién mediante el modelo de mezclas Gaussianas

La idea detras del algoritmo GMM, es encontrar los parametros de las distribuciones
Gaussianas que mejor modelan los datos de entrada. Esta es la razén por la cual se le
denomina un modelo generativo, se asume que los datos estan distribuidos normalmente
y se encuentran los parametros que maximizan la probabilidad de observar estos datos.
En otras palabras, se considera cada punto como una combinacion de distribuciones
Gaussianas y luego se calcula esa probabilidad.

La probabilidad dada en una combinacion de K distribuciones Gaussianas es:

K
P(z) = mN(X;p;,%)) (2.2.2.3)
j=1
k
m=1y 0<m<1 (2.2.2.4)
=1

Donde 7; es la probabilidad previa (peso) de la j-ésima distribuciéon Gaussiana. La
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primera ecuacién indica que un punto particular X, es una combinacién lineal de K
distribuciones Gaussianas. La probabilidad previa ;, indica el peso de una distribucién
Gaussiana en particular. La segunda ecuacion es una restriccion sobre los pesos: la suma
de todos debe sumar 1. Para realizar el entrenamiento del modelo, 3 pardmetros deben
ser actualizados: los pesos 7;, las medias p; y las convarianzas X; de cada una de
las K distribuciones Gaussianas. Para estimar estos valores, se utiliza el algoritmo de

esperanza-maximizacion.

2.2.2.4. Algoritmo Esperanza-Maximizacion

Para actualizar los parametros, se utiliza un algoritmo conocido como
esperanza-maximizacién, también conocido como algoritmo EM [21]. Este algoritmo
se divide en dos pasos fundamentales: esperanza y maximizacion.

La primera parte, se encarga de calcular la probabilidad Wj(i) que tiene cada dato
de ser generado por cada una de las K distribuciones Gaussianas. En contraste con la
asignacion dura del algoritmo k-means, este tipo de asignacion se le denomina suave
debido a que utiliza probabilidades.

Matematicamente, se puede observar el calculo de la probabilidad de la esperanza
como una matriz cuyas filas son los datos y las columnas las distribuciones Gaussianas.
Un elemento en la fila i y columna j, es la probabilidad de que 2% haya sido generada

por la distribucién Gaussiana j.

o _ miN(XD; 5, 55)

] : - (2.2.2.5)
Zq:l TaN (X5 g, Bg)

La segunda parte de este algoritmo es la maximizacién. En este paso se necesita
actualizar los pesos, las medias y las covarianzas. Esto se realiza mediante las
probabilidades (esperanzas) calculadas en el paso anterior.

Para actualizar el peso 7;, se suman todas las probabilidades de que cada punto
haya sido generado por una distribucién Gaussiana j en particular y se divide por el

nimero total de puntos.

1 N
= z:: (2.2.2.6)
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Para actualizar las medias p;, se calcula el promedio de todos los puntos pesados
por la probabilidades de que esos puntos hayan sido generados por una distribucion
Gaussiana j en particular.

i=

17"
B = =N i (2.2.2.7)
Sy W

Para la covarianza ¥;, se calcula la covarianza de todos los puntos pesados por la

probabilidad de que estos puntos hayan sido generados por una distribucién Gaussiana

j en particular. Se realiza esto para cada una de las j-ésimas distribuciones Gaussianas.

R WX — ) (XD — )T
- S Wy

J

5 (2.2.2.8)
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2.2.3. Arboles de decisién

Arboles de decisién (DT, por sus siglas en inglés) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado, utilizado para la clasificacion y la regresion. Los arboles de decisién son
estructuras basadas en un proceso secuencial de decisiones, estos arboles aprenden de
los datos para generar reglas de decision, que luego son utilizadas para realizar la
clasificacion [9].

Los modelos de clasificacion o de regresion de los arboles de decision son construidos
en una estructura con forma de arbol. Su construccién involucra la separaciéon de un
conjunto de datos en pequenos subconjuntos mientras que, al mismo tiempo, un arbol
de decisién asociado es construido. El resultado final es un arbol con nodos y nodos

hoja, que se corresponden con ramificaciones y clasificaciones (ver Figura 2.9).

Si No
s N
Energia > 0.6
N Y
Si No
A, ' ' N
Ira MFCCs(1) > 0.27
N Y
Si No
s ) R /
MFCCs(2) < 0.2 @
N Y

Y

Figura 2.9: Estructura del arbol de decisién: clasificacion de emociones basado en la
energia y los dos Coeficientes de Mel

El proceso de clasificacion inicia desde la raiz, una caracteristica es evaluada y uno
de las ramas es seleccionada. Este procedimiento es repetido hasta que un nodo hoja

es alcanzado, el cual representa la decisién o clasificacién.
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2.2.3.1. Decisiones binarias

Considérese el siguiente conjunto de datos de entrada:

X ={X1, Xy, X3, ..., X,,} donde X; € R™ (2.2.3.1)

Cada vector X;, contiene m caracteristicas, por lo que cada una de ellas puede
ser una buena candidata para crear un nodo constituido por la tupla: (caracteristica,
limite).

Si No
( 7

Caracteristica(m) < t
N N

Y 4

Nodo hoja Nodo hoja

Figura 2.10: Estructura del arbol de decisién: caracteristica y limite de un nodo

De acuerdo con la caracteristica y el limite (ver Figura 2.10), la estructura del arbol
puede cambiar. Idealmente, se debe seleccionar la caracteristica que mejor separe el
conjunto de datos. En problemas reales realizar esta tarea es frecuentemente imposible,
por lo que se debe encontrar la caracteristica que minimice el nimero de pasos para
tomar la decision.

De manera formal, dada la tupla de decisién de un nodo de la forma:
o=<i,tp> (2.2.3.2)

donde 7, representa el indice de la caracteristica seleccionada para dividir el conjunto
de datos en un nodo dado, y t; representa el limite que determina la seleccién de la
rama izquierda o derecha. El objetivo es reducir la impureza en el menor nimero de

divisiones, para optimizar el proceso de decision o clasificacion.
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La impureza es una medida que se utiliza para determinar la homogeneidad (pureza)
o heterogeneidad (impureza) de un conjunto de datos basdndose en las clases objetivo.
Un conjunto de datos se le considera homogéneo o puro, si este contiene una sola clase.
Si el conjunto de datos contiene diferentes clases, se le considera heterogéneo o impuro.

Existen muchas formas de medir el grado de impureza de un conjunto de datos,
y estas medidas son utilizadas por los algoritmos para la construccion del arboles de
decision. Para definir las medidas de impureza, es necesario considerar el nimero total

de clases:

Y = {Y1,Ys,Ys, ..., } donde Y, € (0,1,2,..., P) (2.2.3.3)

En un nodo arbitrario j, se puede definir la probabilidad P(i|j), donde 7 es un indice
entre [1,n] asociado con cada una de las clases. Este valor representa una proporcién
entre el nimero de clases pertenecientes a la clase ¢ y el nimero total de muestras en
el nodo. A continuacién se presentan las medidas de impureza méas populares para la

construccién de arboles de decisién.

s Indice de impureza de Gini: Dada una muestra, el indice de impureza de Gini
mide la probabilidad de una clasificacién incorrecta si la etiqueta es seleccionada

aleatoriamente utilizando la probabilidad de distribucién de la rama.

Ly = > PL)P(L = P() (2.2.3.4)

s Indice de entropia cruzada de impureza:

Tentropia-cruzada(7) = — Y P(ilj)log P(il}) (2.2.3.5)

Este indice es muy similar al indice de impureza de Gini. Esta medida permite
seleccionar la divisién que minimiza la incertidumbre sobre la clasificacion,
mientras que el indice de impureza de Gini minimiza la probabilidad de realizar

una clasificacion incorrecta.
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2.2.4. Aprendizaje combinado

Los algoritmos descritos en las secciones anteriores (SVM, GMM y DT), generan
modelos basados en una sola instancia, a este tipo de modelos se le considera de
“aprendizaje fuerte” (strong learners en inglés), cuyo funcionamiento principal es
resolver un problema de forma optimizada mediante la busqueda de las mejores
soluciones [9]. Otro enfoque utilizado, se basa en el uso de modelos de “aprendizaje
débiles” (weak learners en inglés), que son utilizados de forma conjunta para realizar
una clasificacion basada en un sistema de votacién. Estos métodos pueden ser

clasificados en dos categorias:

= Agregacion Boostrap: La agregacion Boostrap, también conocida como
Bagging, es un meta-algoritmo disenado para conseguir combinaciones de modelos
a partir de una familia inicial, provocando una disminuciéon en la varianza y
evitando sobreajuste. El algoritmo Bosques Aleatorios (RF, por sus siglas en
inglés) es un ejemplo de multiples arboles de decisién utilizando la agregacién

Boostrap.

= Boosting: A diferencia del Bagging, en el boosting no se crean versiones del
conjunto de entrenamiento, sino que se trabaja siempre con el conjunto completo
de entrada, y se manipulan los pesos para generar modelos distintos. El algoritmo
Aumento del Gradiente (GB, por sus siglas en inglés) es un ejemplo de multiples

arboles de decision utilizando el Boosting.
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2.2.4.1. Clasificacién basada en votacién

La clasificacion basada en votacion es una solucion de aprendizaje combinado en
la cual se utilizan diversos modelos (preferiblemente utilizando diferentes algoritmos)
para generar un resultado utilizando votacion. La decision final es tomada mediante la
seleccion de la prediccién con mayoria de votos. Las estrategias de votacion mayormente

utilizadas son dos:

» Votacién fuerte: La votacién fuerte (hard voting en inglés), se basa en la

seleccién de la clase con mayor nimero de votos, N.(Y;).

y= argmax(Nc(ytl), Nc(yz?)ﬂ e Nc(yf)) (2241>

» Votacién suave: La votacién suave (soft voting en inglés), se basa en la suma
de los promedios de los vectores de probabilidad de cada una de clases de los

clasificadores. La clase ganadora es aquella con el promedio més alto.

1

y = argmax PP P, .., P 2.2.4.2

4 g Numero de clasi ficadores Z (P1, P, Py n) )
Clasificadores

A continuacién se presenta una pequena descripcién de dos algoritmos basados en

aprendizaje combinado que utilizan arboles de decisién: Bosques aleatorios y Aumento

del Gradiente.
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2.2.4.2. Bosques aleatorios

El algoritmo bosques aleatorios es un conjunto de arboles de decision construidos
sobre muestras aleatorias con diferentes politicas de divisiéon en los nodos. En lugar
de buscar la mejor opcién, en cada modelo, un conjunto aleatorio de caracteristicas
es utilizado por cada uno de los arboles de decision construidos, con la intencién de
encontrar el limite que mejor separa el conjunto de datos. Como resultado, se entrenaran
diversos arboles de decision y cada uno de estos producird diferentes soluciones.

Existen dos maneras de interpretar estos resultados; el enfoque m&s comuin
es basado en votacién por mayoria (la clase con mds votos es seleccionada). Sin
embargo, otra forma de interpretar los resultados, es a través del promedio de las
predicciones probabilisticas. Incluso cuando los modelos entrenados son en teoria
diferentes, el promedio probabilistico del RF no puede ser muy diferente de la mayoria

de predicciones.

2.2.4.3. Aumento del gradiente

El algoritmo aumento del gradiente, es un conjunto de &rboles de decision
construidos con el objetivo de minimizar una funcién de pérdida. La salida del conjunto

de modelos puede ser representada de la siguiente manera:

Vg = Z o, fi(Z) (2.2.4.3)

donde f;(Z) es una funcién que representa uno de los modelos de arboles de decisién
entrenados. El algoritmo es basado en el concepto de anadir nuevos arboles de decision
en cada paso, con el objetivo de minimizar una funcién de pérdida global utilizando el

método de descenso del gradiente.
Yt = YR+ apir fria (7) (2.2.4.4)
Luego de aplicar el gradiente, la expresion anterior se convierte en:

VI =V + oy Z vV L(yr,,yg,) donde yr.es la clase objetivo (2.2.4.5)
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2.3. Procesamiento de senales de audio

El procesamiento de senales es el area de investigacion que se encarga de manipular
las senales de informacion mediante operaciones matematicas con el fin de modificarla
o mejorarla en algin sentido. En general, las operaciones que se realizan sobre éstas,
estan orientadas al mejoramiento de la interpretacion de las mismas. Particularmente,
en el area de la interacciéon humano-robot, el procesamiento de senales de voz ha
sido ampliamente utilizado para el reconocimiento de palabras, no obstante, la voz
se ha caracterizado por contener mucha informacién relevante del individuo que la
emite, y debido a ésto, muchas investigaciones utilizan la voz como principal fuente de
informacién para reconocer personas y emociones.

Las senales de audio son generalmente conocidas como senales que pueden ser
audibles por los seres humanos. Estas senales, usualmente provienen de una fuente
de sonido que vibra en un rango de frecuencias audibles. Las vibraciones empujan el
aire para formar ondas de presién que viajan a unos 340 metros por segundo. Nuestros
oidos internos pueden recibir estas senales de presion y enviarlas a nuestro cerebro para
un mayor reconocimiento [36].

Las senales de audio pueden ser caracterizadas de distintas de maneras. Si se
consideran los patrones repetidos dentro de una senal de audio, se puede clasificar

en dos categorias, (ver Figura 2.13):

= Sonido cuasi-periddico: Las formas de la onda consisten en patrones similares
repetidos, de modo que es posible percibir el tono. Los ejemplos de tales sonidos
incluyen la reproduccién monofénica de la mayoria de los instrumentos de musica

y el canto/habla humana, (ver Figura 2.11).

= Sonido aperiddico: Las formas de onda no consisten en patrones repetitivos
obvios, por lo que no es posible percibir un tono estable. Los ejemplos de estos
sonidos incluyen: golpes de truenos, palma de las manos, partes sordas en palabras

humanas como la ’s’, (ver Figura 2.12).
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Figura 2.11: (A) Sefnal cuasi-periddica

It LA AL
G AT T

Figura 2.12: (B) Senal aperiédica

Figura 2.13: Clasificacion de las senales segiin sus patrones: aperidédica y cuasi-periddica

En principio, se pueden dividir las senales de audio de voz en segmentos cortos
(también conocidos como marcos) con una longitud de aproximadamente 20ms, los

cuales se pueden clasificar en:

= Sonidos de voz: Estos sonidos son producidos por la vibraciéon de las cuerdas
vocales. Dado que se producen por la vibracién regular de las cuerdas vocales, se

pueden observar los periodos fundamentales en un marco.

= Sonidos sin voz: Estos no son producidos por la vibracién de las cuerdas vocales.
En cambio son producidos por el rapido flujo de aire a través de la boca, nariz o

dientes.

2.3.0.1. Parametros de las senales de audio

Las senales de audio representan la presién del aire como una funcién del tiempo,
la cual es continua en el tiempo y la frecuencia. Cuando se quieren almacenar senales

digitales en la computadora se deben considerar los siguientes parametros:

s Frecuencia de muestreo: Este es el ntmero de puntos muestreados por

segundo, en la unidad de Hertz (HZ). Una mayor frecuencia de muestreo indica
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una mejor calidad de sonido lo que implica que el espacio de almacenamiento es

mayor.

1. 8 KHz: Calidad de sonido para teléfonos y juguetes.
2. 16 KHz: Comunmente utilizado para reconocimiento de voz.

3. 44.1 KHz: Calidad de sonido de CDs.

= Resolucion de bits: El nimero de bits usado para representar cada punto de

muestreo de senales de audio.

1. 8-bit: El rango correspondiente es de 0 ~ 255 0 -128 ~ 127.

2. 16-bit: El rango correspondiente es de 0 ~ 65535 o -32768 ~ 32767.

= Canales dobles o simples: Mono para un tnico canal y estéreo para dos canales.

2.3.0.2. Procesamiento a corto plazo de las senales de audio

Cuando se realiza el procesamiento de senales de audio, usualmente se usa el término
analisis a corto plazo (short-term en inglés), debido a que muchas senales de audio son
méas o menos estables dentro de un periodo de tiempo corto, por ejemplo 20ms. Estos
periodos de tiempo en los cuales se considera que la senal de audio es estable, se le
denominan marcos (mj,ma, ..., my,), los cuales son agrupados en bloques (ver Figura

2.14) y pueden estar superpuestos para capturar cambios sutiles en las sefiales de audio.

Figura 2.14: Analisis a corto plazo del audio: bloques de marcos
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El audio se caracteriza por tener grandes cantidades de informacion, usualmente
esta informacion es representada en forma matematica, a través caracteristicas que
representan aspectos importantes de las mismas. Para realizar esta extraccién se
procesan las senales de audio mediante un analisis a corto plazo, el cual se explicara a

continuacién de manera similar a [36]:

1. Se realizan bloques de marcos, de tal forma que el flujo de senales de audio es
convertido en un conjunto de marcos. El tiempo de duracién para cada marco
usualmente es entre 20ms y 30ms. Si la duraciéon de los marcos es muy grande
no se podra atrapar las caracteristicas de variacion en el tiempo de las senales de

audio; si la duracién es muy corta no se podra extraer caracteristicas vélidas.

Usualmente el tamano del marco (en términos de puntos de muestreo) es una
potencia de 2 (256, 512, 1024) de tal forma que es compatible con algoritmos

como la transformada répida de fourier (FFT, por sus siglas en inglés).

2. Si se quiere reducir las diferencias entre marcos, se puede permitir solapamiento

o superposicién entre ellos. El solapamiento es de 1/2 a 2/3 del marco original.

3. Asumiendo que las senales de audio dentro de un marco son estacionarias, se
pueden extraer caracteristicas actsticas en cada uno de ellos. Lo cual permitira

realizar un analisis suprasegmental del audio.

Cuando se utilizan estos procedimientos para la extraccién de caracteristicas, se

deben tomar en cuenta los siguientes términos:
» Tamano del marco (frame size): Los puntos de muestra de cada marco.

» Solapamiento del marco (frame overlap): Los puntos de muestra de

solapamiento entre marcos consecutivos.

» Paso del marco (frame step): Es igual al tamafio del marco menos el

solapamiento.

» Tasa de marcos (frame rate): Es el nimero de marcos por segundo, el cual

es igual a la frecuencia de muestreo dividida por el paso del marco.
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Los marcos de audio son procesados para obtener las caracteristicas que serviran
como los datos de entrada de los algoritmos de aprendizaje de maquina. Para realizar
este procesamiento, se realiza un andlisis a largo plazo. El proceso de extraccion de
caracteristicas a largo plazo consiste en obtener el promedio de las caracteristicas de
mediano plazo que dependen del procesamiento del audio a corto plazo de la senal de
audio. Esta forma de procesar el audio también se le conoce como segmental (corto y

mediano plazo ) y suprasegmental (largo plazo) [4].

! !
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Figura 2.15: Procesamiento a largo plazo o suprasegmental del audio
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En la Figura 2.15, se puede observar un esquema que muestra como se lleva a cabo el
proceso de extraccién de caracteristicas. En la primera fase del procesamiento (andlisis
a corto plazo), se obtienen las caracteristicas cl, ¢2, ...cy de cada marco (mq, ma, ..., mp);
en la segunda fase del proceso (andlisis a mediano plazo), se extraen estadisticas de
las caracteristicas particulares de cada uno de los marcos del bloque, en este caso los
promedios i1, o, ..., iy y las desviaciones estandar oy, 09, ..., on; por ultimo, se realiza
un procesamiento suprasegmental (andlisis a largo plazo), el cual consiste en obtener

los promedios jiy, fly, ..., iy de las estadisticas de la fase anterior.

2.3.1. Caracteristicas del audio

Las caracteristicas utilizadas en el procesamiento de audio son variadas, y una de
las tareas mas importantes en las aplicaciones de aprendizaje de maquina que utilizan
estas caracteristicas es la correcta seleccion de las mismas. A continuaciéon se muestra

una descripcion de las caracteristicas utilizadas en este Proyecto de Grado, basadas en

[28].

= Energia o potencia de la senal: La energia se define como la suma de
los cuadrados de las muestras, que usualmente se normaliza dividendo entre
la longitud de la muestra. La energia es la caracteristica mas basica en el
procesamiento de senales de la voz. Esta juega un papel importante en el
reconocimiento de emociones. Por ejemplo, las emociones como la felicidad o
la ira contienen una mayor energia en comparacion a la tristeza. Es una de las
caracteristicas mas populares utilizadas en [17, 27].
Sea X;(n),n = 1,..., Wy, la secuencia de muestras de audio en el i-ésimo marco,
donde W, es el tamano del marco. La energia a corto plazo es calculada como

sigue:

E(i) =) _|Xi(n)|” (2.3.1.1)

Usualmente la energia es normalizada dividiéndola por W para remover la
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dependencia de la longitud del marco, quedando el célculo de la siguiente manera:
E(i) = — Y |Xi(n)” (2.3.1.2)

» MFCCs: los coeficientes cepstrales de las frecuencias de Mel han sido muy
populares en el campo del andlisis de voz. En la préactica, los MFCCs
son los coeficientes de la transformacion discreta del coseno del espectro de
potencias logaritmicas de frecuencias de la escala de Mel. Los MFCCs han sido
ampliamente utilizados en el reconocimiento de voz, reconocimiento de personas,
reconocimiento de emociones y muchos otros tipos de aplicaciones de analisis
de audio y aprendizaje de méaquina. Caracterizan la magnitud del espectro y
por lo general son usados los 12 primeros coeficientes. En la gran mayoria
de investigaciones los MFFCs han mostrado ser la caracteristica que mejores

cualidades tiene para el reconocimiento de emociones [14, 17, 27, 61| y personas
2, 40, 43, 47, 66].

Para extraer los coeficientes cepstrales de las frecuencias de Mel de un marco,

son necesarios los siguientes pasos:

1. La transformada discreta de Fourier (DFT, por sus siglas en inglés) es
calculada. Esta es usada para derivar la representacion de la senal en el
dominio de la frecuencia (espectral), la cual sirve como entrada para la

obtencion de muchas caracteristicas importantes.

Dada una senal discreta en el dominio del tiempo z(n),n =0,..., N — 1, con

N muestras de longitud, su DFT es calculada como sigue:

X (k)= z(n)exp(—j—=kn),k =0,...,N — 1,dondej = v—1 (2.3.1.3)

2. El espectro resultante es utilizado como entrada a un banco de filtros de la
escala de Mel que consiste en L filtros. Los filtros usualmente tienen una

frecuencia triangular superpuesta. La escala de Mel introduce una funcion
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de distorsién de frecuencia que intenta ajustarse a ciertas observaciones
psicoacisticas, (ver Figura 2.16). A través de los anos varias funciones de

distorsion de frecuencias han sido propuestas por ejemplo:

fuw = 2595 x log(1 + f/700) (2.3.1.4)

4,000
Mel
3,500 |
3,000 |
2,500 |
2,000 |
1,500 |

1,000 |

500 |/

/ frecuencia
02 04 06 08 1 1,2 14 1,6
-10%

Figura 2.16: Funcién de distorsiéon de frecuencias f,,

Si Oy, k =1,..., L, es la potencia en la salida del k-ésimo filtro, entonces los

MFCCs estan dados por la siguiente ecuacién

L

1
Z logOy.)cos[m(k — 5)%],m =1,.. L. (2.3.1.5)
k=1

De esta manera, de acuerdo a la ecuacién anterior, los MFCCs son los coeficientes
de la transformacion discreta del coseno del espectro de potencias logaritmicas

de frecuencias de la escala de Mel.
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» Tasa de cruces por cero: La tasa de cruces por cero (ZRC, por sus siglas en
inglés), de un marco de audio, es la tasa de cambios de signo de la senal en el
marco. En otras palabras, es el niimero de veces que la senal cambia de valor, de
negativo a positivo y viceversa, dividido por la longitud del marco. La ZRC se

define mediante la siguiente ecuacién:

Zi = WLL Z |sgn[Xi(n)] — sgn[X;(n — 1)]| (2.3.1.6)

donde sgn(-) es la funcién definida por:

sgn[X;(n)] = (2.3.1.7)

Esta caracteristica es ampliamente utilizada en aplicaciones de reconocimiento
de la voz,reconocimiento de emociones y recuperacién de informacion musical.

Adicionalmente, es utilizada como una medida del ruido de una senal [28].



Capitulo 3
Analisis de requisitos

En este capitulo se presentan de manera resumida los aspectos més relevantes
del documento de especificacion de requisitos (SRS, por sus siglas en inglés). Una
descripcion de cada uno de los componentes principales del Médulo Reconfigurable de
Reconocimiento es realizada basandose en su funcionalidad.

El documento de especificacién de requisitos, se encuentra como anexo de este
trabajo de investigacion, el cual fue realizado basandose en la especificacion de
requisitos de software ANSI/IEEE 830 [1]. En dicho documento se define de manera
clara y concisa cada una de las caracteristicas del Moddulo; no sélo a nivel de
especificacion de requerimientos, sino que ademas, se detalla de manera muy precisa la
descripcion del Mdédulo, su perspectiva, su alcance, su funcionalidad, entre otros.

Finalmente se detallan los requisitos no funcionales del Mdédulo, entre los cuales
se encuentran: restricciones de hardware, requisitos de ejecucion, especificacion de los

paquetes de reconocimiento, entre otros.
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3.1. Descripcién general del Moédulo

Reconfigurable de Reconocimiento

El Médulo Reconfigurable de Reconocimiento, es un subcomponente que forma
parte de un sistema de mayor complejidad y escala, orientado a la interaccién
humano-robot. Gran parte de los robots actuales orientados a la interaccién
humano-robot, cuentan con diversas tareas de reconocimiento. Es por esta razon,
que la idea principal de este Mdédulo se orienta a la gestion de tareas y paquetes de
reconocimiento, ademas de proveer la capacidad de solicitar dichas tareas a un robot
en particular. Los usuarios de este Modulo son dos: el robot, quien solicita y gestiona
las tareas de reconocimiento de forma local y remota; y el operador, quien gestiona las
tareas y paquetes de reconocimiento en el gestor remoto.

Dado que la principal funcionalidad de este producto es la gestion de tareas y
paquetes de reconocimiento, es importante resaltar estos conceptos para comprender
la utilidad del mismo. Una tarea de reconocimiento es un elemento del sistema de
software que ofrece servicios de reconocimiento, en otras palabras, es un algoritmo que
permite clasificar muestras de cierto tipo con un propdésito especifico; y un paquete de
reconocimiento, es un paquete de datos que contiene todos los archivos necesarios para
ejecutar una tarea de reconocimiento. Una descripcién detallada de todos los elementos
que componen un paquete de reconocimiento puede ser encontrado en el documento
SRS, en la seccion A.3.8.

Un aspecto fundamental en el Mddulo reconfigurable de reconocimiento son su
gestor local y remoto, que representan el procesamiento interno y externo del robot,
respectivamente. Los robots sociales orientados a la interaccion humano robot, cuentan
con arquitecturas de hardware variadas, generalmente utilizan clusters heterogéneos
de computadoras para distribuir las tareas del robot. En este caso particular, se
hace énfasis en que los gestores representan diferentes unidades de procesamiento o

computadoras.
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3.1.1. Funciones del Moédulo Reconfigurable de

Reconocimiento

El Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento esta compuesto de dos partes
principales: el gestor local y el gestor remoto. Estos gestores definen gran parte de
la funcionalidad del Mdédulo. Una descripcién detallada de éstos puede encontrarse en
la seccién A.2.2 del documento SRS. A continuacién se detallan las funcionalidades de

cada gestor y los usuarios con los cuales éstos interactian.

3.1.1.1. Gestor local

El gestor local representa el procesamiento interno del robot, y contiene toda la
funcionalidad asociada con el robot. El gestor local debe proveer al robot de toda
la funcionalidad necesaria para gestionar sus tareas y paquetes de reconocimiento, y

ademas, debe ofrecer al robot la capacidad de solicitar la instalacién de paquetes.

Sub-médulo Local

Gestor Local

Figura 3.1: Diagrama de bloques del gestor local del Médulo Reconfigurable de
Reconocimiento.

En la Figura 3.1, se puede apreciar un diagrama donde se muestran los 3

componentes principales del gestor local: El robot, las tareas de reconocimiento



3.1 DESCRIPCION GENERAL DEL MODULO RECONFIGURABLE DE RECONOCIMIENTO 59

Ty, Ty, ...,T,, (ubicadas en memoria primaria) y los paquetes de reconocimiento
Py, Py, ..., P, (ubicados en memoria secundaria). El robot interactia con el gestor
local para gestionar las tareas de reconocimiento, permitiendo decidir qué paquetes
se encuentran instalados y qué tareas requiere activadas y desactivadas. No obstante,
el robot también puede interactuar con el gestor remoto, utilizando al gestor local como

intermediario para solicitar la instalacién de paquetes de reconocimiento.

3.1.1.2. Gestor remoto

El gestor remoto representa el procesamiento externo del robot. El gestor remoto,
debe proveer al operador de toda la funcionalidad necesaria para gestionar las tareas y
paquetes de reconocimiento, y ademas, proveer la capacidad de responder las solicitudes

de paquetes de instalacion del gestor local.

Sub-modulo Remoto

Gestor Remoto

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 3.2: Diagrama de bloques del gestor remoto del Médulo Reconfigurable de
Reconocimiento

En la Figura 3.2, se puede apreciar un diagrama donde se muestran los 3
componentes principales del gestor remoto: El operador, las tareas de reconocimiento

Ty, Ts,....,T,, (ubicadas en memoria primaria) y los paquetes de reconocimiento



3.1 DESCRIPCION GENERAL DEL MODULO RECONFIGURABLE DE RECONOCIMIENTO 60

Py, Py, ..., P,, (ubicados en memoria secundaria). El operador interactia unicamente
con el gestor remoto gestionando qué paquetes se encuentran instalados y qué tareas

se encuentran activadas y desactivadas.

3.1.1.3. Servicios de reconocimiento

Otras de las funciones principales del Médulo Reconfigurable de Reconocimiento,
se encuentra de manera implicita en sus tareas de reconocimiento; y se trata de los
servicios de reconocimiento que estas tareas ofrecen. El Mdédulo reconfigurable debe
proveer los servicios de reconocimiento de cada una de las tareas que se encuentran en
el gestor local y remoto; esto con la finalidad, de que el robot realice las solicitudes de

dichas tareas de reconocimiento.

Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

Sub-médulo Local Sub-mdédulo Remoto
e pEmmm— g | e pEmmm— g | Al

v

Gestor Local 4 ) Gestor Remoto
VN VN V'
N b T A 4 N b T A 4
T T T, T T, T

Figura 3.3: Diagrama de bloques del Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

En la Figura 3.3, se puede observar el diagrama de bloques del Moédulo
Reconfigurable de Reconocimiento. En este diagrama se puede apreciar las dos partes
principales del Moédulo: El sub-médulo local que se corresponde con el gestor local
y el sub-mdédulo remoto que se corresponde con el gestor remoto. Ademads, se puede
apreciar las interacciones de los usuarios con el Médulo y de las tareas y paquetes con
sus respectivos gestores. En el caso del sub-mdédulo local la tarea T5 esta desactivada
por el robot, en cambio, la tarea T; del sub-moédulo remoto se encuentra desactivada

por el operador.
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3.1.2. Interfaces

Las interfaces del Modulo Reconfigurable de Reconocimiento se dividen en dos: las
interfaces de los usuarios y las interfaces de software. Dado que lo usuarios del Mdédulo
son dos: el robot y el operador, existen dos interfaces para ellos. El robot utiliza las
interfaces de programacién de aplicaciones (APIs, por sus siglas en inglés) que ofrece
ROS [59]; estas APIs permiten al robot comunicarse con los diferentes elementos que
conforman el grafo computacional de ROS. Por otro lado, el operador utiliza el terminal
de comandos para conectarse mediante shell seguro (SSH, por su siglas en inglés) a la
computadora que sirve de gestor remoto y de esta manera utilizar las interfaces de
comandos que ofrece ROS para realizar sus actividades.

Las interfaces de software de este producto son dos: el sistema operativo robético
(ROS), y el sistema operativo Ubuntu 16.04 Xenial Xerus. A pesar de que ROS puede
ser utilizado en distintos sistemas operativos, el soporte oficial del mismo se encuentra
solamente para distintas versiones de Ubuntu, en este caso se selecciond la versién
16.04 debido a que ésta soporta la versién de ROS (Kinectic Kame), cuya duracién de
soporte es la mas prolongada.

Una descripcion detallada de las distintas interfaces del Médulo puede encontrarse

en el documento SRS, especificamente en la seccién A.3.1

3.1.3. Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales del Mdédulo reconfigurable de reconocimiento se dividen
en 3: gestiéon de tareas y paquetes de reconocimiento local, gestion de tareas y
paquetes de reconocimiento remoto y servicios de reconocimiento. Gran parte de
estos requisitos son similares entre si, es por eso, que en esta secciéon se detallaran
los requisitos funcionales méas importantes. Para describir los requisitos funcionales se
realizaron diversos diagramas de casos de uso y para detallar las interacciones entre los
componentes del Mdédulo reconfigurable se realizaron diversos diagramas de secuencia
correspondiente a cada caso de uso. Finalmente, se realizé una tabla de especificacién

de requisitos (ver Tabla 3.1) para cada uno de los casos de uso de los diagramas.
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Tabla 3.1: Formato de la tabla de descripcion de casos de uso

Caso de Uso: Identificador del caso de uso.

Nombre: Nombre del caso de uso.

Evento disparador: | Evento que genera el caso de uso.

Actores: Actores involucrados en el caso de uso.

Dependencias: Casos de usos relacionados/dependientes.

Descripcion: Descripcion breve del caso de uso.

Pre-condiciones: Pre-condiciones para que se ejecute correctamente el caso de
uso.

Post- Post-condiciones luego de haberse ejecutado el caso de uso.

condiciones:

Flujo Normal: Flujo normal de eventos que se necesitan para ejecutar el caso
de uso.

Flujo Alternativo: | Flujo alternativo de eventos que pueden ocurrir para ejecutar
el caso de uso.

La tabla de especificacién de requisitos anterior (Tabla 3.1), se utiliz6 como parte
de la especificaciéon de cada uno de los casos de uso del Médulo. Dichas tablas pueden

ser encontradas en las seccion A.3.5 del documento SRS.

3.1.3.1. Gestién de tareas de reconocimiento local y remota

La gestion de tareas de reconocimiento local y remoto comprenden las actividades
de activaciéon y desactivacion de tareas en el gestor local y remoto, respectivamente. De
manera ideal todos los paquetes de reconocimiento que instale el operador en el gestor
remoto deben ser activados, no obstante, se establece la posibilidad de desactivarlos en
caso de una actualizacién o algin error. Por otro lado, el robot puede tener la necesidad
de activar o desactivar una tarea especifica basandose en el escenario de interaccién,
por sus recursos, entre otros. A continuacién en la Figura 3.4, se puede observar el
diagrama de caso de uso de la gestion de tareas de reconocimiento local, la cual es

bastante similar a la gestién de tareas de reconocimiento remoto.
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Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-01
Activar tarea de
reconocimiento local

CU-02
Activar lista de tareas
de reconocimiento local

CU-05
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

local

CU-03
Desactivar tarea de
reconocimiento local

CU-04
Desactivar lista
de tareas de
reconocimiento local

Figura 3.4: Diagrama de caso de uso: Gestién de tareas de reconocimiento local

Los casos de uso mas relevantes de este diagrama son dos: CU-01, activar tarea
de reconocimiento local; y CU-03, desactivar tarea de reconocimiento local. Cuando
se habla de los términos activacion y desactivacién de tareas, de manera implicita, se
hace referencia a los procesos donde residen estas tareas. Por lo tanto, activar una tarea
implica ejecutar o levantar un proceso; mientras que, desactivar una tarea implica la
finalizacién o la muerte! de un proceso.

En la Figura 3.5, se puede observar el diagrama de secuencia CU-01 correspondiente

a la activacion de una tarea de reconocimiento local.

ITérmino que usualmente se utiliza de su traduccién del inglés “kill”
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X

Robot ’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m
— actTarealocal(tarea)
alt activarTarea(tarea)
[Act=false] g actiyar(tarea)
confirmacién =~ confirmacion
[else] '« confirmar()
____confirmacién____ |

Figura 3.5: Diagrama de secuencia CU-01: Activar tarea de reconocimiento local

X

Robot

— desactTarealocal(tarea)

’ Gestor

Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m

alt desactivarTarea(tarea
[Act=true] g desactivar(tarea)
confirmacién <~ confirmacion
[else] <« confirmar()
__confirmacién____ |

Figura 3.6: Diagrama de secuencia CU-03: Desactivar tarea de reconocimiento local

En la Figura 3.5, se puede observar cémo el robot interactud con el gestor local

para realizar la activacién de una tarea de reconocimiento. El gestor local se encarga

de verificar si dicha tarea ya se encuentra activada; si este no es el caso, la activa

y realiza la confirmacion. En el caso de la desactivacion, las interacciones entre los

elementos son similares (ver Figura 3.6).
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En el caso de la gestién de tareas de reconocimiento remoto, las interacciones son

similares a excepciéon de que el usuario que realiza estas acciones es el operador.

3.1.3.2. Gestioén de paquetes de reconocimiento local y remoto

La gestion de paquetes de reconocimiento local y remoto comprenden las actividades
de instalacién y eliminacion de paquetes en el gestor local y remoto, respectivamente. El
gestor local debe proveer al robot de servicios para instalar paquetes de reconocimiento
ubicados en el gestor remoto, por otro lado, el gestor remoto debe proveer al operador
la posibilidad de instalar dichos paquetes de reconocimiento; por lo que la instalacién
de paquetes en los gestores se realiza de manera distinta (ver Figura 3.7). Por otro
lado, la eliminacién de paquetes en el gestor local y en el gestor remoto se realiza de

manera similar.

Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-06
Instalar un paquete
de reconocimiento
en el gestor local

Solicitar
direccion
de paquete

U-07
Instalar una lista de
paquetes de reconocimiento

en el gestor local

Obtener lista
de tareas de
reconocimiento
remoto

robot

CU-08
Eliminar un paquete
de reconocimiento
en el gestor local

<inchidey

CU-05
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

local

U-09

Eliminar una lista de
paquete de reconocimiento
en el gestor local

Figura 3.7: Diagrama de caso de uso: Gestién de paquetes de reconocimiento local
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Los casos de uso mas relevantes del diagrama anterior, son: CU-06, instalar
un paquete de reconocimiento en el gestor local; CU-08: eliminar un paquete de
reconocimiento en le gestor local; y CU-10, solicitar direccién del paquete. La
instalaciéon de un paquete de reconocimiento en el gestor local, es una actividad
que necesita de dos elementos fundamentales: la lista de posibles paquetes (tareas
de reconocimiento) y la direccién del paquete a instalar. Este caso de uso, es uno de los
mas importantes ya que permite al robot utilizar los servicios de reconocimiento que
ofrece ese paquete de manera local, y por ende con un mejor tiempo de respuesta. Por
otro lado, el robot puede eliminar los paquetes de reconocimiento que tiene instalados,

esto por si en algin momento requiere liberar espacio en su disco duro.

X

Robot ’ Gestor Remoto ‘

— solicitarPaquete(tarea) —

alt «_ verificarPaquete()
[pkg=instalado] o
e ! confirmar
[else] obtenerDir(tarea) —
«_] buscar(tarea)
direccién_paquete L ___direccién
- o T
obtenerPkg(dir) =
« ] buscarPkg(dir)
_ paquete | - - - paquete
< instalar(paquete)
. __ ' confirmacién
. ___confirmacién |

Figura 3.8: Diagrama de secuencia CU-06: Instalar un paquete de reconocimiento en
el gestor local
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En la Figura 3.8, se puede observar como el robot utiliza al gestor local como
intermediario para instalar un paquete de reconocimiento proveniente del gestor
remoto. El diagrama de secuencia anterior se puede resumir como sigue: se verifica que
el paquete solicitado no se encuentre ya instalado, se solicita la direccién del paquete
solicitado al gestor remoto, se obtiene el paquete utilizado la direcciéon y finalmente
se instala el paquete en el gestor local. Por otro lado, la instalacién de paquetes de
reconocimiento en el gestor remoto, es una actividad que realiza el operador utilizando
las interfaces de ROS para ubicar y desempaquetar los archivos del paquete en un

directorio especifico.

Robot ’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m
— EliminarPaquete(tarea)
alt desactivar(tarea)
[tarea=act] > [ desactivar(tarea)
77777 confirmacién " confirmacién
< eliminar_paquete(tarea)
_____confirmacién____| L= confirmacion

Figura 3.9: Diagrama de secuencia CU-08: Eliminar un paquete de reconocimiento en
el gestor local

La eliminacién de paquetes de reconocimiento local y remoto son tareas muy
similares, basicamente lo unico que cambia es el actor que realiza estas tareas (ver
Figura 3.9). Para eliminar un paquete de reconocimiento es necesario verificar si existe
una tarea activa asociada al mismo. Si este es el caso, se debe desactivar dicha tarea y

luego proceder a eliminar el paquete; caso contrario, se elimina directamente.
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3.1.3.3. Servicios de reconocimiento local y remoto

Una vez que las tareas asociadas a los paquetes de reconocimiento instalados se
encuentren activas, se debe ofrecer todos estos servicios al robot. Todas las tareas
de reconocimiento activas deben estar disponibles para ser utilizadas por el robot,
incluyendo aquellas que se encuentran en el gestor local y en el gestor remoto. Para
que el robot pueda realizar la solicitud de una tarea de reconocimiento, debe poseer
la lista de tareas de reconocimiento (local o remota), para que de esta manera pueda

conocer el repertorio de tareas de las cuales puede disponer.

Modulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-18
Solicitar servicio de
reconocimiento local

<extend>

CU-05
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

local

CU-19
Solicitar servicio de

reconocimiento remoto Zextend>,

CU-15
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

remoto

Figura 3.10: Diagrama de caso de uso: Solicitud de servicios de reconocimiento

Los casos de uso mds resaltantes del diagrama anterior (ver Figura 3.10),
son: CU-18, Solicitud de servicio de reconocimiento local y CU-19, solicitud de
reconocimiento remoto. Ambas actividades son muy similares, no obstante, existen
varias compensaciones a la hora de seleccionar un servicio de reconocimiento local
o remoto. En el caso de solicitar servicios locales, su tiempo de respuesta es mucho
mayor en comparacion a los servicios remotos; en el caso de los servicios remotos, su
procesamiento se realiza de manera externa por lo que los recursos del robot no se

agotan o sobrecargan.
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Robot ’ Tareas de Reconocimiento Remoto m

— reconocer (tarea,dir_archivo)

alt <« reconocer(tarea,dir_archivo)

[dir_archivo=valida] | |--- respuesta

[dir_archivo=invélida]| [ reconocer(tarea,dir_archivo)
i nulo
[archivo=invélido] <« reconocer(tarea,dir_archivo)

.~ nulo

respuesta

Figura 3.11: Diagrama de secuencia CU-19: Solicitar servicio de reconocimiento remoto.

En la Figura 3.11, se puede observar el diagrama de secuencia correspondiente
al caso de uso CU-19: solicitar servicio de reconocimiento remoto. Para realizar una
solicitud de reconocimiento remoto, se debe indicar el identificador de la tarea y la
direccion del archivo a reconocer. Si la direcciéon o el archivo es invalido, el resultado
del reconocimiento es nulo, de otra manera, la direcciéon del archivo es llevado a la tarea
correspondiente y es devuelto el resultado al robot. Para la solicitud de servicios de

reconocimiento local, el diagrama de secuencia es similar.
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3.1.4. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales de la aplicacién se pueden dividir en 3: requisitos de
ejecucion, restricciones de diseno y otros. Los requisitos de ejecuciéon, son pardmetros
establecidos que necesitan ser cumplidos para que el sistema o un subconjunto de
requisitos funcionales en general se ejecute de manera correcta; las restricciones de
diseno son todos aquellos requisitos no funcionales que restringen el diseno del producto,
por ejemplo: sistema operativo, hardware, puertos de entrada, entre otros. Por tltimo,
otros requisitos; esta seccién contiene todos los demés requisitos que no entran en la
seccion anterior como por ejemplo: tecnologias a utilizar, seleccion de colores para las

interfaces, restricciones de tiempo, entre otros.

3.1.4.1. Requisitos de ejecucion

La principal y tnica restriccion de ejecucion, es que el Modulo reconfigurable
de reconocimiento debe ejecutarse en 2 computadoras. Una debe representar el
procesamiento interno del robot (gestor local) y la otra representar el procesamiento

externo del mismo (gestor remoto).

3.1.4.2. Restricciones de diseno

Para realizar la implementacién del Médulo reconfigurable de reconocimiento, se
debe utilizar el sistema operativo robético (ROS). Especificamente la version Kinetic
Kame disponible para la version 16.04 Xenial Xerus de Ubuntu. Las especificaciones de
hardware minimo para este sistema operativo pueden encontrarse en la seccion A.3.7

del documento de especificacién de requisitos.
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3.1.4.3. Otros requisitos

A continuacion se presentan de manera breve la especificacién y requerimientos de

la estructura general y contenido de los paquetes de reconocimiento.
1. Todos los archivos deben ser compatibles con python 3.

2. Estructura general de un paquete de reconocimiento debe ser la siguiente:
/TaskName

e _iNit__.py
......... D -Mode|

o __Init__.py
~-model.pkl
- preprocessing.py

-task.py
......... D Aplication

[ samp|e,ﬁ|e.eXt

. aplication.ipynb

| Description

e Mode|SpeCS.tXt
T Dependencies.txt

T Read.me

Figura 3.12: Arbol de directorios de un paquete de reconocimiento.

En la Figura 3.12, se puede observar la estructura general de un paquete de
reconocimiento. Todos estos paquetes deben seguir una estructura similar para poder
ser usados en el Médulo reconfigurable de reconocimiento. A continuacién se describen

de manera breve todos los elementos que conforman un paquete de reconocimiento:
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» TaskName: Es el directorio principal, este tiene como nombre el identificador de
la tarea de reconocimiento. Esta conformado por 3 carpetas: Model, Aplication

y Description. Adicionalmente, contiene dos archivos: __init__.py y Read.me.

= Model: Es un directorio en el cual se almacenan los archivos que contienen el
pre-procesamiento de los datos, la version persistente del modelo o algoritmo
entrenado y el archivo de cdédigo python correspondiente a la clase task (ver
Figura 3.14), que permiten integrar los elementos anteriores para realizar las

tareas de reconocimiento. Adicionalmente, contiene el archivos: __init__.py.

= Aplication: Es un directorio en el cual se genera una pequena prueba de
funcionamiento del algoritmo. Estos archivos se utilizan para que el operador
pueda comprobar el funcionamiento del mismo antes de ser instalado. Para
realizar esta prueba, es necesario utilizar un archivo .ipynb, correspondiente a
un jupyter notebook; esto con la finalidad de reproducir de manera sencilla las
pruebas sobre el algoritmo entrenado. Para realizar estas pruebas es necesario
utilizar los archivos contenidos en el directorio Model y ademéds es necesario
anadir una o mas muestras (directorio Sample), para mostrar detalladamente el

pre-procesamiento de la misma en el jupyter notebook.

= Description: Es un directorio que contiene dos archivos con especificacién
detallada del algoritmo de reconocimiento y sus dependencias. El archivo
ModelSpecs.txt contiene la informacion de: nimero de clases, formato
de entrada, tipo de salida, nombres de salidas, hiperparametros, tasa de
reconocimiento, entre otros, por otro lado, el archivo Dependencies.txt,

contiene las dependencias del paquete de reconocimiento.

Para obtener informacion mas detallada sobre la especificacién de los paquetes
de reconocimiento se puede ir a la seccién A.3.8, del documento de especificacion
de requisitos. A continuacién se presentan ejemplos concretos de los paquetes de

reconocimiento presentes en el caso de estudio (ver Figura 3.13).
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SpeechEmotionRecognition

e __iNTt__.pY

[D__] :Mode|
e _INIt__.py
<-model.pkl

e DrEPrOCESSING. Py

/] Aplication

D Sample

O ira.WaV

~felicidad.wav
~..sorpresa.wav

~-aSCO.WaVv

~miedo.wav
~tristeza.wav

. aplication.ipynb
-] Description

---ModelSpecs.txt
A Dependencies.txt

o Read.me

SpeechSpeakerldentification

e __INIt__.pY
D Model

e Jinit,,.py

preprocessing.py

_— task_py

/] Aplication

[j Sample

S . userfOl_WaV
~user_02.wav
- user_03.wav
~user_04.wav
- user_05.wav
~user_X.wav

aplication.ipynb

| Description

~ModelSpecs.txt

Dependencies.txt

Figura 3.13: Paquetes de reconocimiento para los casos de estudio: reconocedor de
emociones y reconocimiento de personas

Para permitir una alta cohesién entre los componentes de la arquitectura, el archivo

de la siguiente clase abstracta (ver Figura 3.14):

task.py debe contener una clase con el nombre “RosTask” que implemente los métodos
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Task

+ execute(String dir): String

- restore_model(String dir): Model
- preprocessing(String dir) : Vector
- prediction(Vector vc): String

Figura 3.14: Clase abstracta: Task

A continuacion se presentan en la Figuras 3.15 y 3.16, ejemplos de los archivos

Dependencies.txt y ModelSpecs.txt respectivamente.

absl—py==0.2.0
asnlcrypto==0.24.0
audioread ==2.1.5
cycler==0.10.0
decorator==4.3.0
deepaffects==1.1.1
entrypoints==0.2.3

Figura 3.15: Ejemplo del archivo Dependencies.txt, generado mediante el comando
“pip freeze”

1 Algoritmo de aprendizaje de maquina: Support Vector Machine
2 Numero de clases: 6

3 Hiperpardmetros: c¢c= 1, r =0.01, kernel= rbf

4 Tasa de reconocimiento = 80%

5 Muestras de entrenamiento = 150

6 Muestras de prueba = 850

7 Nombre de las bases de datos usadas = Se cred una propia.
8 Formato de entrada = wav

9 Tipo de reconocimiento = Emociones

10 Tipo de salida = discreta

11 Nombre de las clases = Ira, Felicidad, Tristeza , Sorpresa,
Asco, Miedo

Figura 3.16: Ejemplo del archivo ModelSpecs.txt



Capitulo 4
Diseno

En este capitulo se presentan todos los aspectos del disenio e implementacion
del Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento para la interaccion humano-robot.
En particular, se disenaran cada uno de los componentes principales del maddulo,
basandose en el analisis de requisitos descrito en el capitulo anterior. Para realizar
la implementacion de estos médulos se utilizard el framework ROS [59].

El Médulo Reconfigurable funciona utilizando diversas tareas de reconocimiento,
las cuales son implementadas mediante algoritmos de aprendizaje de maquina. Una
revision de los algoritmos utilizados para realizar las tareas descritas en el caso de
estudio es realizada. Adicionalmente, se detallard la seleccién y justificacion de los
algoritmos utilizados para realizar las tareas presentes en el caso de estudio de este
trabajo de investigacion.

Los algoritmos de aprendizaje de maquina, necesitan datos para ser entrenados. En
este trabajo de investigacién se presentan 3 bases de datos, las cuales siguen diversos
criterios de diseno y construcciéon. Una revisién de las bases de datos disponibles
para realizar las tareas de reconocimiento presentes en el caso de estudio es realizada.
Finalmente, se presenta de manera detallada el diseno de las bases de datos creadas

para realizar este trabajo de investigacion.
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4.1. Diseno del Moédulo Reconfigurable de

Reconocimiento

El diseio de la arquitectura propuesta para el Moddulo Reconfigurable de
Reconocimiento estd compuesto de dos componentes principales: el gestor local y el
gestor remoto (ver Figura 4.1). Los objetivos de cada uno de estos componentes siguen

una orientacion distinta, no obstante, su funcionalidad es similar.

Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

Sub-médulo Local Sub-mdédulo Remoto

v

S
h 4

Gestor Remoto

eeeeeeee T 1

T R T

Gestor Local

eeeeeeee 11

T

Figura 4.1: Diagrama de bloques del Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

En el capitulo de andlisis de requisitos (ver Capitulo 3), se puede encontrar de
manera concreta todos los requisitos del Médulo Reconfigurable de Reconocimiento.
Adicionalmente, el documento de especificacién de requisitos del médulo se encuentra
como anexo de este trabajo de investigaciéon. A continuacién se presentan los
componentes principales (gestores: local y remoto), detallando los casos de uso

asociados a cada uno de ellos.
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4.1.1. Casos de wuso del Moddulo Reconfigurable de

Reconocimiento

Los casos de uso del Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento pueden ser
divididos en 3 grupos: gestor local, gestor remoto y servicios de reconocimiento. Las
funcionalidades asociadas al gestor local, comprenden gran parte de las interacciones del
robot, mientras que, las funcionalidades asociadas al gestor remoto comprenden gran
parte de las interacciones con el operador. Otras funcionalidades estan relacionadas
con los servicios de reconocimiento que manejan ambos gestores. En la Tablas 4.1, 4.2
y 4.3, se pueden encontrar los casos de uso que se corresponden con las funcionalidades

del gestor local, gestor remoto y los servicios de reconocimiento, respectivamente.

Tabla 4.1: Casos de usos relacionados con el gestor local

Caso de uso Identificador
UC-01 Activar tarea de reconocimiento local
UC-02 Activar lista de tareas de reconocimiento local
UC-03 Desactivar tarea de reconocimiento local
UC-04 Desactivar lista de tareas de reconocimiento local
UC-05 Obtener lista de tareas de reconocimiento local
UC-06 Instalar un paquete de reconocimiento local
UcC-07 Instalar una lista de paquetes de reconocimiento local
UC-08 Eliminar un paquete de reconocimiento en el gestor local
UC-09 Eliminar una lista de paquetes de reconocimiento en el gestor local
UC-10 Solicitar direccién de paquete
UC-15 Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto

Tabla 4.2: Casos de usos relacionados con el gestor remoto

Caso de uso Identificador
UC-11 Activar tarea de reconocimiento remoto
UC-12 Activar lista de tareas de reconocimiento remoto
UC-13 Desactivar tarea de reconocimiento remoto
UC-14 Desactivar lista de tareas de reconocimiento remoto
UC-15 Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto
UC-16 Instalar un paquete de reconocimiento en el gestor remoto
UcC-17 Eliminar un paquete de reconocimiento en el gestor remoto
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Tabla 4.3: Casos de usos relacionados con los servicios de reconocimiento

Caso de uso Identificador
UC-18 Solicitar servicio de reconocimiento local
UC-19 Solicitar servicio de reconocimiento remoto

4.1.2. Implementacion del Modbdulo Reconfigurable de

Reconocimiento

El Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento serda implementado mediante el
framework ROS [59]. A continuacién se presentan cada uno de sus componentes,
haciendo énfasis en su disenio en el framework ROS y en sus correspondientes casos

de uso.

4.1.2.1. Implementacion del gestor local

Los casos de uso relacionados con el gestor local se pueden dividir en dos: los que
son utilizados para interactuar con el robot y los que son utilizados para interactuar
con el gestor remoto.

Los casos de uso: CU-01, CU-02, CU-03, CU-04, CU-05, CU-06, CU-07, CU-08 y
CU-09. Son parte de la funcionalidad de gestor local, y su funcién principal es proveer al
robot con herramientas para gestionar las tareas de reconocimiento de su procesamiento
interno. El gestor local es implementado mediante un nodo del grafo computacional
de ROS, y los casos de uso mencionados anteriormente, son implementados mediante
servicios de nodo ROS.

Por otro lado, los casos de uso: CU-10 y CU-15, estan orientados a la interaccion
con el gestor remoto. Particularmente, estos casos de uso involucran informacion sobre
las tareas de reconocimiento del gestor remoto, que deben ser consistentes en ambos
gestores. Para almacenar y compartir esta informacion entre los gestores, se utiliza los
pardmetros del servidor de ROS, cuya funcién principal es precisamente permitir el

acceso a esta informaciéon entre los nodos del grafo computacional.
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4.1.2.2. Implementacion del gestor remoto

Los casos de uso relacionados con el gestor remoto: CU-11, CU-12, CU-13, CU-14,
CU-15, CU-16 y CU-17; comprenden interacciones que se desarrollan mayormente entre
el gestor remoto y el operador. Estas funcionalidades se encargan de ofrecer al operador
la posibilidad de gestionar las tareas de reconocimiento en el procesamiento externo.
El gestor remoto es implementado mediante un nodo del grafo computacional de ROS,

y los casos de uso mencionados anteriormente, son implementados mediante servicios

de nodos ROS.

4.1.2.3. Implementacion de los servicios de reconocimiento

Una de las funciones principales del Mdédulo Reconfigurable de Reconocimiento es
proveer servicios de reconocimiento locales y remotos al robot. El gestor local y el
remoto cumplen esta tarea. Particularmente, los casos de uso: CU-10 y CU-15 estan
relacionados con esta funcionalidad.

Para realizar la implementacién de los servicios de reconocimiento, se utilizaron los
mensajes de ROS. Los mensajes en ROS son enviados mediante tépicos, que permiten
desacoplar la entrega y recepcién de solicitudes. Esto permite, que el robot pueda
realizar diversas solicitudes de reconocimiento asincronas y continuar con la interaccion
sin bloquear el hilo principal de ejecucién. Cada una de las tareas disponibles en
los servicios de reconocimiento se corresponde con un nodo del grafo computacional
de ROS; estos son creados de forma dindmica mediante un nodo genérico disenado
exclusivamente para utilizar los paquetes de reconocimiento. Cuando se realiza la
activacion de una tarea de reconocimiento, un nuevo nodo es creado por el gestor (local
o remoto) y desde ese momento empieza a estar disponible para responder solicitudes
de reconocimiento.

Para utilizar los servicios de reconocimiento son necesarios dos pasos:

= Envio de solicitud: El robot realiza el envié de una solicitud de reconocimiento
local o remota. Cada uno de los nodos genéricos correspondientes a tareas de
reconocimiento estdan a la espera de un mensaje mediante un topico con el

siguiente formato: /gl nombre tarea 6 /gr nombre_tarea, donde el prefijo
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gl hace referencia al gestor local y el prefijo gr hace referencia al gestor remoto.
Para realizar el envio de dicha solicitud, se debe crear una instancia de la clase
SendMessage y transformar en binario (Ver Figura 4.2); en esta instancia se debe
especificar el identificador de la solicitud y la direcciéon del archivo o el archivo

binario que se corresponda con la entrada de la tarea de reconocimiento.

SendMessage

+ get_file_id(): String
+ get_file_dir(): String
+ get_file_bin(): Bytes
+ set_file_id(String): void
+ set_file_dir(String): void
+ set_file_bin(Bytes): void

- file_id: String
- file_dir: String
- file_bin: Bytes

Figura 4.2: Servicios de reconocimiento: clase correspondiente a la solicitud.
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= Recepcion de solicitud: Una vez que se procesa la entrada del reconocimiento,

cada uno de los nodos genéricos envia la respuesta de reconocimiento al robot

mediante el tépico /reconocimiento. La respuesta es una instancia en binario

de la clase Message (ver Figura 4.3), y ésta contiene informacién sobre: la tarea

de reconocimiento que respondié la solicitud, y dos marcas de tiempo que se

corresponden con el inicio y fin del procesamiento y reconocimiento del archivo

que se envio.

Message

+ get_answer(): String

+ get_timestamp_request_prediction(): String

+ get_timestamp_response_prediction(): String

+ get_file_id(): String

+ set_answer(String): void

+ set_timestamp_request_prediction(String): void
+ set_timestamp_response_prediction(String): void
+ set_file_id(String): void

- answer: String

- timestamp_request : String
- timestamp_response: String
- file_id: String

Figura 4.3: Servicios de reconocimiento: clase correspondiente a la respuesta.
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En la Figura 4.4, se puede observar el diagrama correspondiente al envio de solicitud
de reconocimiento. El robot utiliza los topicos a los cuales subscriben los nodos
que se corresponden con las tareas de reconocimiento de ambos gestores (gl tareal,
gl tarea2, gr tareal, y gr_tarea2) para solicitar los servicios de reconocimiento. Los

nodos correspondientes a estas tareas de reconocimiento pueden estar ubicados en el

gestor local o remoto.

Gestor Local

Tépicos gr_tarea 2
/gr tareal
/gr_tarea2
Robot Solicitud
/gl tareal
/gl tarea2

Figura 4.4: Servicios de reconocimiento: envio de solicitud de reconocimiento

Gestor Remoto
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En la Figura 4.5, se puede observar el diagrama correspondiente a la recepcion
de respuestas de reconocimiento. Cuando los nodos correspondientes a las tareas de
reconocimiento del gestor local o remoto finalizan su procesamiento, envian la respuesta
correspondiente al reconocimiento (ver Figura 4.3), mediante un tépico al cual subscribe

el nodo correspondiente al robot.

Gestor Local

Tépico

P&

/Reconocimiento Robot Respuesta

Gestor Remoto

Figura 4.5: Servicios de reconocimiento: recepcion de respuestas de reconocimiento
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4.2. Diseno de la base de datos para el

reconocimiento de emociones

Una de las tareas més complejas en las investigaciones del reconocimiento de
emociones mediante la voz, es la construccion de la base de datos. Las bases de datos
orientadas a este tipo de tareas enfrentan diferentes tipos de desafios, tales como: la
seleccion de frases que permitan representar las emociones, la complejidad de la captura
de la expresion, y adicionalmente, la consistencia de las expresiones y su validacién
de forma objetiva. El diseno y construccién de esta base de datos forma parte de
investigaciones anteriores en esta area [50]. A continuacién se presenta los criterios
utilizados para la construccion de esta base de datos.

Las bases de datos emocionales, pueden ser clasificadas en tres tipos segtin la forma

en que se pide a las personas expresar las emociones [17]:

» Lenguaje actuado: Se pide a los actores expresar directamente una emocién

predefinida.

= Lenguaje de la vida real: Respuestas naturales de conversaciones, las cuales

son auténticas por naturaleza.

= Lenguaje emocional evocado: Las emociones son inducidas y son
auto-reportadas en lugar de ser etiquetadas, es decir, la persona reconoce su

propia emocion y le asigna por si mismo una etiqueta.

Entre las bases de datos que se basan en lenguaje de la vida real se tiene la base de
datos: “Polish Emotional Natural Speech Database”[30] y “Automatic Classification of
Emotion-Related User States in Spontaneous Children Speech”[67]. Basada en lenguaje
actuado: “A Database of German Emotional Speech”[11]; y basada en la evocacién
de emociones: “The eNTERFACE’05 audio-visual emotion database”[46] y “Surrey
Audio-Visual Expressed Emotion (SAVEE) database”[35].

Actualmente, gran parte de las investigaciones relacionadas al reconocimiento de
emociones no son rigurosas con el tipo de pruebas que hacen a los modelos. Por esta

razéon, y en aras de mantener un mejor control sobre las condiciones de ambiente,
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en esta investigacion se construiran 2 bases de datos orientadas al reconocimiento
de emociones: la primera, en condiciones controladas y actuadas; y la segunda, en

condiciones controladas y semi-naturales.

4.2.1. Bases de datos en condiciones controladas y actuadas

Para realizar la construccion de esta base de datos se realizé la seleccion del conjunto
de declaraciones por cada una de las emociones basédndose en [46], las cuales fueron
sometidas a 3 tipos de validacion: validacion de las declaraciones de forma textual,
validacién por parte de los participantes de la base de datos y validacién por parte de
un jurado de 4 personas.

La validacién de las declaraciones de forma textual, se realizé mediante una encuesta
en las cuales participaron 96 personas (66 hombres y 30 mujeres). A cada una de las
personas se les presentd un conjunto de declaraciones por cada una de las emociones: ira,
sorpresa, felicidad, tristeza, asco y miedo. La encuesta consistia en seleccionar aquellas
declaraciones con las cuales expresarian cada una de las emociones. Las declaraciones
con las cuales se sintieron identificados gran parte de los participantes de la encuesta
fueron: ira, tristeza, felicidad, miedo y sorpresa. Las declaraciones utilizadas para
expresar el asco fueron las menos seleccionadas. Adicionalmente, se les pidié a los
participantes sugerir qué declaraciones utilizarian ellos para expresar cada emocion.
Luego cada una de las declaraciones, junto con las sugerencias de los participantes
fueron seleccionadas por 2 jueces y el conjunto de declaraciones resultante fue el

siguiente:
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Tabla 4.4: Conjunto de declaraciones de cada emocién

1) ;Qué te pasa?

2) !Eso a mi que me importa!
3) ;O te vas o te boto!

4
5

Ira
i Me vas a atender o no?

. Sabes qué? Déjalo asi!

6) No me molestes!
1) iNo puede ser! ;En serio?
2) iQué! ;Yo no sabia eso!

3) jJamas lo hubiera creido!
Sorpresa | 4) {No me lo esperabal

5) iNo te creo! ;De verdad?
. De verdad? iNo sabial
;Es en serio?

-~

1) iGané!

iQué genial! Pase!

[\

3) iNo me lo creo! jqué suerte!
4) Lo logre! jAl fin!

)
6

Felicidad

iNo puede ser! jqué bien!
iNo lo creo! jFunciona!

—_

No, no me hagas dano
2
3) No, no me robes
4) Aléjate, Aléjate

5) Aléjate por favor

Ya no tengo maés, no tengo nada.

Miedo

(=)

no, por favor

1
2

Esto si esta feo!

i, Qué hay en el plato?
3);Qué repugnante!

4) ;Qué asco? ;Qué es esto?
5) iUn bicho!

;Qué es esto?

Asco

(=)

1) Todo iba tan bien, no sé qué paso
2) Lo/La extrano pero se fue

3) Ya no sera lo mismo

Tristeza | 4) Dime que no es verdad

5) Aun sentia algo por ella

6) El/Ella fue parte de mi vida

7) No pude hacerlo

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
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El proceso de grabacién se realizd en una oficina, con poco ruido. Adicionalmente,
todos los participantes fueron ubicados en un mismo sitio para grabar, a una distancia
de 40 centimetros del micréfono. El proceso de grabacion fue realizado de la siguiente

manera:

= A cada uno de los participantes se les pidié sentarse en una silla ubicada a 40

centimetros del micréfono.

= A cada participante se le pidio leer el conjunto de declaraciones de cada emocién,
luego, se le pidié reproducir (actuar) cada una de las declaraciones de cada

emocién 4 veces de distintas maneras.

= En caso de no expresar correctamente alguna declaracion o de que el participante
no estuviese satisfecho con el resultado, se le pedia al participante repetir
dicha emocién utilizando como ayuda la orientaciéon del operador o muestras

de participantes anteriores.

» Para realizar las grabaciones fue utilizado el software Audacity [53]. Se utiliz6 un

solo canal de grabacién y la frecuencia de muestreo fue de 48 kHz.

= Luego del proceso de grabacién cada una de las declaraciones fue seleccionada
por el operador, el cual descarté aquellas declaraciones contaminadas (ruidos
de golpes de mesa, movimientos de sillas, entre otros) o de poca calidad

(declaraciones incompletas o ambiguas).

s Luego de seleccionadas las muestras, se recortaron cuidadosamente y se

transformaron a 16 kHz. Adicionalmente, cada una de las muestras fue etiquetada.

La validaciéon por parte de los participantes de la base de datos, consistié en
reproducir cada una de las declaraciones del participante y hacerle dos preguntas
por cada una de ellas: ;Considera que en esta declaracién se expreso la emocion? y
. Considera que esta declaracién pudiera interpretarse de otra manera?. Si algunas de
las dos preguntas anteriores eran respondidas de manera negativa, se descartaba la
muestra. En el caso particular en donde se descartaban todas las muestras de una

declaracion, se repetia el proceso de grabacion.
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Tabla 4.5: Escala utilizada para la validacion de las muestras de audio

Significado Valor
El audio es entendido e interpretado
inequivocamente de una tinica manera 3
Para algunas personas podria tener

otro significado 2
El audio es susceptible de ser

entendido en sentidos diversos 1
El audio definitivamente se presta

para multiples interpretaciones. 0

Finalmente, la validacién por parte de un jurado consistié en cuantificar la validez
del contenido mediante la “V” de Aiken. El nimero de jurados fue 4. A cada uno de
los jurados se les pidio calificar cada una de las muestras previamente filtradas por las
validaciones anteriores segun las preguntas de la Tabla 4.5:

Luego de realizar el etiquetado en base a la escala anterior, se obtuvo el coeficiente
“V” de Aiken para cada una de las muestras.

S

V= =) (4.2.1.1)

En la ecuacién 4.2.1.1, el valor S, representa la suma de los valores de cada jurado
por cada muestra. El valor n, representa el nimero de personas en el jurado, y el
valor C, el nimero de valores en la escala de valoracion. Las muestras cuyo calculo de
validacién fue mayor a 0.75 fueron aceptadas y formaron parte de la base de datos. El
resto de muestras fue descartado.

La base de datos en condiciones controladas y actuadas, fue conformada por un
total de 1351 muestras. La frecuencia de las muestras por emocién puede verse en la

Figura 4.6.
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Figura 4.6: Frecuencia de las emociones de la base de datos en condiciones
controladas y actuadas

4.2.2. Bases de datos en condiciones controladas y

semi-natural

Para crear un conjunto que permitiera probar de manera rigurosa los modelos
entrenados con la base de datos anterior, se realizo una base de datos en las mismas
condiciones pero variando las palabras utilizadas inicialmente. Esta base de datos, de
manera similar a la anterior, fue sometida a los 3 tipos de validacion descritos en la
seccion anterior.

En aras de determinar la capacidad de los modelos para reconocer un amplio grupo
de expresiones en las personas, esta base de datos consistio en expresar cada una de las
declaraciones de cada emocion utilizando sus propias palabras. Es decir expresando el
mismo significado y la emocion de la declaracion original pero utilizando las palabras
que utilizaria el participante en la vida cotidiana.

Todo el proceso de grabacién fue similar al anterior, el inico cambio que se realizd,
se baso en que los participantes debian utilizar sus propias palabras para expresar 4
veces cada una de las declaraciones de cada emocién (ver Tabla 4.4).

La base de datos en condiciones controladas y semi-naturales, fue conformada por

un total de 1163 muestras. La frecuencia de las muestras por emocién puede verse en
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la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Frecuencia de las emociones de la base de datos en condiciones
controladas y semi-naturales
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4.3. Diseno de la base de datos para el

reconocimiento de personas

Las bases de datos orientadas al reconocimiento de personas (identificacién y
verificacién), siguen diversos criterios de construccién. Uno de los principales beneficios
de disenar y construir una base de datos propia es que permite la evaluacion cualitativa
de métodos y criterios para el reconocimiento de personas a través de la voz.

Las bases de datos orientadas al reconocimiento de personas mediante la voz, pueden
ser clasificadas en 2 tipos segin el ntimero de sesiones utilizadas para obtener las

muestras de audio:

= Sesion unica: Las bases de sesién tnica, registran las muestras de audio de cada
persona en una sola sesién, es decir, todas las muestras de cada participante son

grabadas en un solo momento.

= Sesion multiple: Las bases de datos de sesién multiple, registran las muestras
de audio de cada persona en multiples sesiones, es decir, las muestras de cada
participante son grabadas en diferentes momentos (dias, semanas, meses). Estas
bases de datos permiten capturar caracteristicas intra-locutor, por lo que se

consideran éptimas para el reconocimiento de personas.

Entre las bases de datos que se basan en unica sesion se tiene la base de datos
“TIMIT” [25]. Basadas en multiples sesiones: la base de datos “YOHO” [12], la base de
datos Polycost [32] y la base de datos “ELSDSR”[23]. Adicionalmente, existen bases
de datos de sesién unica y miltiple, donde se combinan usuarios cuyas muestras se
grabaron en una tunica sesién y usuarios cuyas grabaciones se realizaron en multiples
sesiones [48].

En este trabajo de investigacion se construird 1 base de datos orientada al
reconocimiento de personas de sesion tnica y multiple. Esta base de datos estara
dividida en dos conjuntos: entrenamiento y pruebas. Ambas en condiciones de ambiente

controladas.
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4.3.1. Construccion de la base de datos

Dentro de los objetivos principales en la creacion de una base de datos en espanol
para el reconocimiento de personas mediante la voz, es obtener muestras de voz
representativas del espanol con respecto a la variabilidad inter-locutor e intra-locutor
[23]. La poblacién seleccionada para realizar las grabaciones la comprenden estudiantes

de la Universidad de Los Andes, todos ellos venezolanos especificamente del estado
Mérida.

4.3.2. Diseno y proceso de grabacion

El conjunto frases y palabras ha sido disenado para proveer muestras de audio para
el desarrollo y evaluacién de sistemas de reconocimiento de personas mediante la voz. El
lenguaje del texto es Espaiiol, y fue leido por 8 participantes (7 hombres y 2 mujeres).
Las grabaciones fueron realizadas en una oficina con poco ruido, donde a cada uno de
los participantes se le otorgd una hoja que contenia cada una de las frases y palabras
a leer. Se utilizé un micréfono convencional el cual se ubicé a 40 cm del participante.

El proceso de grabacién de la primera sesién fue realizado de la siguiente manera:

A cada uno de los participantes se les pidié ubicarse en una silla, ubicada a 40

centimetros del micréfono.

= A cada participante se le pidio leer el conjunto de frases y palabras de cada una

de las hojas (entrenamiento y pruebas) en un tono natural o neutral.

» Para realizar las grabaciones fue utilizado el software Audacity [53]. Se utilizé un

solo canal de grabacién y la frecuencia de muestreo fue de 48 kHz.

= Luego del proceso de grabacién, cada una de las declaraciones fue seleccionada
por el operador, el cual descarté aquellas declaraciones contaminadas (ruidos
de golpes de mesa, movimiento de silla, entre otros). En algunos casos los
participantes se equivocaban leyendo alguna declaracion, en esos casos se repetia

la declaracién y se registraban ambas.
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= Luego de seleccionadas las muestras, se recortaron cuidadosamente y se
transformaron a 16 kHz. Adicionalmente cada una de las muestras fue etiquetada

por participante.

Una vez finalizada la primera sesion se les pidio a los participantes repetir el proceso
de grabacién utilizando solamente el conjunto de entrenamiento, la segunda sesién fue
realizada aproximadamente dos semanas después. Finalmente, se obtuvo un registro de

5 participantes de sesién multiple y 3 de sesién tunica.

4.3.3. Diseno del conjunto de frases y palabras de

entrenamiento y prueba

En aras de obtener un conjunto representativo de frases y palabras en espanol,
se tomé la decision de seleccionar un conjunto representativo de frases y palabras
articuladas segun el espanol venezolano [54]. Para realizar el conjunto de prueba se
decidié utilizar un conjunto més general del espanol, por lo que se seleccionaron
palabras diferentes basandose en libros de fonética y fonologia del espanol [33, 60].
El conjunto de entrenamiento esta conformado por frases y palabras cortas al igual que
la base de datos TIMIT [25],y adicionalmente, esta base de datos estd disenada para
capturar caracteristicas intra-locutor. A continuacién se presenta la seleccién de las
frases utilizadas para la construccién del conjunto entrenamiento de la base de datos
(Ver Tablas 4.6 — 4.25):
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Tabla 4.6: Frases y palabras del conjunto de entrenamiento basadas en los fonemas
del sistema vocélico del espatol

Fono Frases y palabras Fono Frases y palabras
[i] lima, pafs, sismo [j] bien, rabia, miau, aire, buey
le] | semana, embuste, lento, puente le] eje, bueno, papel, peine, pesca
a] pasa, mar, pausa, alma [a] ahora, paja
o] comer, paso, lados, tosco o] roca, hoja, hoy, ahora
[u] una, tribu, baul [w| | causa, guau, cuatro, fui, gauira

Tabla 4.7: Frases y palabras de los fonemas del sistema vocélico del espanol: vocales
nasalizadas

Realizacion Frases y palabras
[a][e][i][o][a] | Insensato,entre, mamé, tango,mono, hombre

Tabla 4.8: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones de los fonemas /p/y /b/

Realizacién Frases y palabras
[p] puma, tapa, pano
[b] bien, vamos, tumbar, un carbon, un velo
B] saber, volver

Tabla 4.9: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonéntico del espanol:
neutralizacién de /p/ y /b/, realizaciones del archifonema /B/

Realizacién Frases y palabras
[BJ, [8], [b], [p] | Eclipse, apto, dbside, obsceno

Tabla 4.10: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
Elision de la d

Terminacion Frases y palabras
-ado pescado, pescado
-ido dormido, dormio
-udo Peludo, peluo
-ita Calientadita, calientaita
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Tabla 4.11: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones de los fonemas /t/y /d/

Realizacién Frases y palabras
[t] lata, torre, bota
[d] ddmelo!, ;Dénde?, mando, toldo, desde
0] cuadro, nada

Tabla 4.12: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
neutralizacién de /t/ y /d/, realizaciones del archifonema /D/

Realizacién Frases y palabras
0], [d],[t] étnico, adjetivo, verdad, ciudad

Tabla 4.13: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones de los fonemas /k/ y /g/

Realizacién Frases y palabras
(k] saco, querer, crater, kilometro, kdrate
[g] gracias, gloton, tango, lengua, un gusano
lyl,lg], k] Agua, largo, el gusto, toga manga, gusto, gracias guerra, seguir

Tabla 4.14: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
neutralizacién de /k/ y /g/, realizaciones del archifonema /G/

Realizacién Frases y palabras
lyl,[g], k] actlo, signo, zigzag, tic, zinc, frac

Tabla 4.15: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
neutralizacién de las oposiciones /p ~ b/, /t ~d/y /k ~ g/, realizaciones de los
archifonemas /B/ /D/ /G/

Realizacién Frases y palabras
. apto ['akto], objeto [ok'heto], étnico [egniko]
(7], (k] (&) L], 9] admirar [agmirar], acto[ 'akto], signo [signo], pepsi [pe?si]
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Tabla 4.16: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones de los fonema /{f/, /f/ v /s/

Realizacién Frases y palabras
[tf] chino, techo, mucho
[f] felino, trifulca, afgano, naftalina
[s] sabio, mesa, tres, encima, hacer, azul

Tabla 4.17: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
tipos de /s/

Realizacién | Frases y palabras
[h] Los libros, jQuieres?
0] Caracas

Tabla 4.18: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol: la
graffa X, archifonema /Gs/

Realizacién | Frases y palabras
[ks|,[g],[y] taxi, examen
[s] auxilio, exacto
[ELRLM] | unisex, torax
ks| extranjero, extremo

Tabla 4.19: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones del fonema /j/

Realizacién Frases y palabras
(] cényuge, el yeso, un llavero, yo!, llora!
7l mayo, ese yeso, la llave
lj] playa, yunque, llover, calle

Tabla 4.20: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones del fonema /h/

Realizacién | Frases y palabras
[h] caja, gasté, reloj
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Tabla 4.21: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones del fonema /m/, /n/y /n

Realizacién | Frases y palabras
[m] mesa, loma
[n] nudo, cana
| flame, nino

Tabla 4.22: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
Asimilacién general

Realizacién Frases y palabras
[m] cambio, un pie, dlbum morado
1] enfermo, sin fe
0] once, un cero
1] canto, un diente
[n] cansado, perenne, enlodar, honrado
(/] ancho, conyugal, con name, sin llave
(1] tanque, tango, enjaular
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Tabla 4.23: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
Asimilacién parcial

Realizacién Frases y palabras
[m] campo, samba, un pénsum
(] enfermo
1] santo, donde
1] cansado, innovar, enredo
] concha, conyuge
[y ] un alma, con interes, quiero pan

Tabla 4.24: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones del fonema /1/

Realizacién Frases y palabras
] luna, sala, el aire, dame sal, almirante
1] malta, aldea
(1] colchon, el yeso, el name

Tabla 4.25: Frases y palabras de los fonemas del sistema consonantico del espanol:
realizaciones de los fonemas /c/ y /r/, casos especiales

Fono Frases y palabras Fono Frases y palabras
[r] cero, caro, coro, foro 1] rosa, honrado, alrededor, israeli
[r] cerro, carro, corral, forro 1] perro, burro, rama, enredo, pelar

Las palabras correspondientes a la neutralizacién de las oposiciones /p ~ b/, /t ~
d/y /k ~ g/ (Ver Tabla 4.15) y la neutralizacién de los fonemas /t/y /d/ (Ver Tabla
4.12), se grabaron 2 veces por sesiéon de manera concentrada y natural. En el caso de
la grafia de la X (Ver Tabla 4.18), las palabras: “auxilio”, “exacto”, “extranjero” y
“extremo”; se grabaron dos veces de maneras distintas utilizando los fonos [ks] y [s].
En el caso de los tipos de /s/ (Ver Tabla 4.17), se grabaron dos veces utilizando los
fonemas [h] y [6].

En total se recolectaron 484 muestras para 5 participantes de sesién miltiple (242

en cada sesién) y 242 para los otros 3 participantes de sesién unica.



4.3 DISENO DE LA BASE DE DATOS PARA EL RECONOCIMIENTO DE PERSONAS

En la construccién del conjunto de prueba, se seleccionaron diversas frases y

palabras equilibradas foneticamente y seleccionadas en funcion de la clasificacion clasica

de vocales y consonantes. A continuacién se presenta la selecciéon de las frases y palabras

utilizadas para la construccién del conjunto de entrenamiento de la base de datos.

Tabla 4.26: Frases y palabras del conjunto de prueba: vocales orales

Fonema | Frases y palabras fonema | Frases y palabras
/i/ pito, tiza, ira, hijo, sismo. /i/ nino
/e/ ceda, semana, puente hecho, deshecho. /é/ nena
/a/ alto, cama, alameda, llama, haba. /a/ mano, ana
/o/ 0s0, color, hondo, alcohol. /6/ mono, hombre
Ju/ lupa, luna, baul, humo, una, tribu /u/ nunca

Tabla 4.27: Frases y palabras del conjunto de prueba: semi-consonantes

fonema

Frases y palabras

/i/

hacia, diente, murid,ciudad

/w/

cuanto,cuerda,ruido, antiguo

Tabla 4.28: Frases y palabras del conjunto de prueba: semi-vocales

fonema | Frases y palabras

/i/

baile,veinte, hoy, aire, seis

/u/

causa, feudo, lo unié, aula, Europa, lo usé

Tabla 4.29: Frases y palabras del conjunto de prueba: consonantes oclusivas

fonema | Frases y palabras

/p/

opera, copa, tapa, papa, paco

[t/

tan, lata, toro, tapa, metal

[/

casa, queso, paquete, kilo, loco

/b/

vaso, bote, hombre, tumba, ambos

/d/

dedo, dolor, ronda, soldar

/g/

gasa, guiso, rango, hongo, guerra
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Tabla 4.30: Frases y palabras del conjunto de prueba: fricativas

fonema | Frases y palabras
/t/ café, fe, ferrocarril, fama, trifulca
/s/ saco, passa, zapato, adicién, decisién
/i/ hierba, mayo, cayado, yeso, hoyo
/h/ caja, gente , reloj

Tabla 4.31: Frases y palabras del conjunto de prueba: aproximantes

fonema | Frases y palabras
/d/ lo dan, los dan, arde, ese dedo, ese dia
/b/ se van, desvan, calvo, arbol, ese bote, las veces
/g/ hago, rasgo, algo, orgullo, los guisos, la guerra

Tabla 4.32: Frases y palabras del conjunto de prueba: africadas

fonema | Frases y palabras
/) muchacho, chico, pecho, chicharrones, cuchara

Tabla 4.33: Frases y palabras del conjunto de prueba: consonantes nasales

fonema | Frases y palabras
/m/ mama, cama, loma, marzo, asomar, mata
/n/ nudo, nuca, rana, lana, satén, comun, ratén
/n/ cana, lena, sueno, mono, ano

Tabla 4.34: Frases y palabras del conjunto de prueba: al6fonos nasales ante
consonante

fonema | Frases y palabras
/1y/ infame, un farol, confuso, énfasis
/n/ hongo, engranaje, un cuento, mango, hinco, angel
/n/ dénde, cuando, duende, lento, canto, ando
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Tabla 4.35: Frases y palabras del conjunto de prueba: consonantes liquidas laterales

fonema | Frases y palabras
/1/ balneario, balsa, colcha, el yeso, alto, caldo, calza

Tabla 4.36: Frases y palabras del conjunto de prueba: consonantes liquidas laterales

fonema | Frases y palabras
/c/ pero, pera, para, coro, queria, cero, vara
/r/ perro, parra, COrro, querria, carro, Cerro

Tabla 4.37: Frases y palabras del conjunto de prueba: hiatos

Frases y palabras
piano, rie, rio, continia, actué, influir, cuota, maiz, ateismo,oido, ba1il, rehtso.

En total se recolectaron 186 muestras por cada participante, todas en una sola

sesion.
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4.4. Diseno del reconocedor de emociones mediante

la voz

Las investigaciones relacionadas al reconocimiento de emociones mediante la voz,
se basan en la extraccion de caracteristicas del audio para obtener una representacién
matematica. Esta representacion, es utilizada para entrenar los algoritmos de
aprendizaje de méaquina y de esta manera realizar clasificaciones. Gran parte de
las investigaciones se basan en la exactitud o tasa de reconocimiento de los
clasificadores, enfocandose en 3 aspectos: algoritmos de aprendizaje de méaquina

utilizados, caracteristicas extraidas del audio y bases de datos empleadas.

Tabla 4.38: Tasa de reconocimiento para diferentes algoritmos de aprendizaje de

maquina
Referencia | Algoritmo | Niimero de clases | % Exactitud Base de Datos
[41] GSVM 4 67.1% Susas [31]
[41] HMM 4 70.1% Susas [31]
[41] HMM 2 96.3 % Susas [31]
[41] GSVM 5 42.3% Aibo [67]
[27] Rand-SVM 7 55.89 % Emo-DB [11]
[27] RF 7 81.05% Emo-DB [11]
[27] GB 7 65.23 % Emo-DB [11]
38 MCP NN 2 85 %  Propia
sin nombre
[14] RBF-SVM 5 93.75 % Emo-DB [11]
[17] RBF-SVM 6 84 % Polish-DB [30]
[34] MLP 7 83.1% Emo-DB [11]
[34] RF 7 77.19% Emo-DB [11]
[34] PNN 7 94.1% Emo-DB [11]
[34] SVM 7 83.1% Emo-DB [11]
[13] RBF-SVM 7 86.6 % Emo-DB [11]
[56] SVM 3 91.30 % Emo-DB [11]
[56] SVM 3 95.09 % SJTU-DB [56]
[61] DT 6 96.21 % eNTERFACE’05 [46]
[17] RBF-SVM 6 84 % Polish-DB [30]
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Investigaciones han explorado el uso de diferentes clasificadores como: SVM con
ntcleo de funcién base radial (RBF-SVM, por sus siglas en inglés), SVM con nitcleo
gaussiano (GSV, por sus siglas en inglés), modelo oculto de Mérkov (HMM, por
sus siglas en inglés), Bosques Aleatorios (RF, por sus siglas en inglés), aumento del
gradiente (GB, por sus siglas en inglés), modelo de red neuronal de McCulloch y Pits
(MCP-NN, por sus siglas en inglés), perceptréon multicapa (MLP, por sus siglas en
inglés), red neuronal probabilistica (PNN, por sus siglas en inglés), entre otros. El
nimero de clases y la base de datos varia segin la investigacién. En la Tabla 4.38
se muestran la tasas de reconocimiento, bases de datos, algoritmos de aprendizaje de
maquina de las investigaciones descritas anteriormente, incluyendo los resultados de

otras investigaciones relevantes.

4.4.1. Seleccién del algoritmo

Muchos son los algoritmos propuestos para realizar este tipo de tarea de
reconocimiento (ver Tabla, 4.38). El algoritmo de reconocimiento més destacado para
realizar el reconocimiento de emociones es el SVM; este algoritmo puede ser utilizado
usando diferente nucleos, y entre los mas populares en este tipo de investigaciones se
encuentran: lineal, polinomial y radial. No obstante, en aras de realizar una comparativa
entre el desempenio de diversos algoritmos como en [27, 34, 50, 61], se realizardn pruebas
utilizando tres algoritmos de clasificacién: Maquinas de Vectores de Soporte (SVM),

Bosques Aleatorios (RF) y Aumento del Gradiente (GB).

4.4.2. Implementaciéon

Para realizar la implementacién de los algoritmos SVM, RF y GB se utilizard la
biblioteca Scikit-Learn [57]. En la Figura 4.8, se puede observar un diagrama donde
se muestran los procesos de entrenamiento y prueba. El proceso de entrenamiento
consiste en la extraccién de caracteristicas de las muestras de audio, para luego
obtener un conjunto de vectores correctamente etiquetados, con estadisticas de cada
una de las caracteristicas seleccionadas, para posteriormente entrenar los algoritmos

de aprendizaje de maquina. De manera similar, el proceso de pruebas extrae el vector
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de caracteristicas de una muestra no etiquetada y utiliza los modelos entrenados para

clasificar la muestra.

Entrenamiento

Etiquetas }
Algoritmos
de aprendizaje
Muestras Extraccién Vector de méquina
de de —} de _}
Audio caracteristicas caracteristicas

Pruebas
M E . v —P Exactitud
uestras xtraccion ector
e de —> de
Audio caracteristicas caracteristicas e
Wi Clasificador

Figura 4.8: Diagrama de bloques: procesos de entrenamiento y pruebas
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4.4.3. Optimizacion

Los algoritmos SVM, RF y GB, contienen diversos hiperparametros. Los
hiperparametros son parametros que no son directamente aprendidos dentro de
un clasificador, por lo que pueden ser ajustados en aras de mejorar la tasa de
reconocimiento de los clasificadores. A continuacion se presentan los hiperparametros

mas importantes de cada uno de estos clasificadores:

= Maquinas de Vectores de Soporte:

e Ncleo: lineal, polinomial o radial.

e C: El pardmetro C compensa la correcta clasificacién de las muestras de
entrenamiento contra la maximizaciéon del margen de la funcién de decisién.
Para valores mayores de C, se aceptard un margen menor si la funcion
de decisiéon es mejor para clasificar correctamente todos los puntos de
entrenamiento. Una C més baja fomentard un margen mas grande, por
lo tanto, una funciéon de decision més simple, a costa de la precision del
entrenamiento. En otras palabras, “C” se comporta como un parametro de

regularizacion en el SVM.

e Grado: Solo aplica en el nicleo polinomial. El niicleo polinomial de grado
1 genera una funciéon de decisién lineal, mientras que nucleos polinomiales

de mayor grado permiten una funcién de decision mas flexible.

e Gamma: Solo aplica en el nicleo de base radial. Este parametro define
hasta qué punto llega la influencia de una sola muestra de entrenamiento,
los valores bajos que significan “lejos” y valores altos que significan “cerca’”.
El parametro gamma puede verse como el inverso del radio de influencia de

las muestras seleccionadas por el modelo como vectores de soporte.
= Arboles Aleatorios:

e Nimero de estimadores: El nimero de estimadores (n_estimators)
representa el nimero de arboles en el bosque. Por lo general, cuanto mayor

es el nimero de arboles, mejor para aprender los datos. Sin embargo,



4.4 DISENO DEL RECONOCEDOR DE EMOCIONES MEDIANTE LA VOZ 106

usar muchos &arboles puede ralentizar considerablemente el proceso de

entrenamiento.

e Profundidad Méaxima: La profundidad méxima (max_depth) representa
la profundidad de cada arbol en el bosque. Cuanto més profundo es el arbol,

mas divisiones tiene y captura més informacién sobre los datos.

e Minima division de muestras: La minima division de muestras
(min_samples_split) representa el nimero minimo de muestras necesarias
para dividir un nodo interno. Esto puede variar entre considerar al menos
una muestra en cada nodo a considerar todas las muestras en cada nodo.
Cuando se aumenta este parametro, cada arbol en el bosque se vuelve mas

restringido, ya que tiene que considerar més muestras en cada nodo.

e Muestras minimas de hoja: Las muestras minimas de hoja
(min_samples_leaf) es el nimero minimo de muestras requeridas para estar

en un nodo hoja.

e Caracteristicas maximas: Las caracteristicas méximas (max_features),
representa el nimero de caracteristicas a considerar al buscar una mejor

divisién.
s Aumento del Gradiente:

e Minima division de muestras: La minima division de muestras
(min_samples_split), define el nimero minimo de muestras que se requieren
en un nodo para ser considerado para la divisién. Se utiliza para controlar el
ajuste excesivo. Los valores altos impiden que un modelo aprenda relaciones
que podrian ser altamente especificas para la muestra particular seleccionada
para un arbol. Los valores demasiado altos pueden llevar a una adaptacion

insuficiente.

e Muestras minimas de hoja: Las muestras minimas de hoja
(min_samples_leaf), define las muestras minimas (u observaciones)
requeridas en un nodo terminal u hoja. Se utiliza para controlar el ajuste

excesivo similar a min_samples_split. En general, se deben elegir valores
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bajos para los problemas donde existe desbalance en las muestras de las
clases, porque las regiones en las cuales la clase minoritaria serd mayoritaria

seran muy pequenas.

e Maxima profundidad: La méaxima profundidad (max_depth) representa
la profundidad maxima de un arbol. Este parametro es utilizado para
controlar el ajuste excesivo ya que una mayor profundidad permitira al

modelo aprender relaciones muy especificas para una muestra en particular.

e Caracteristicas maximas: Las caracteristicas méximas (max_depth),
representa el nimero de caracteristicas a considerar al buscar una mejor
division.

e Tasa de aprendizaje: La tasa de aprendizaje (learning rate), determina
el peso o impacto de cada arbol en el resultado final. El GB funciona
comenzando con una estimacion inicial que se actualiza utilizando la salida
de cada arbol. El parametro de aprendizaje controla la magnitud de este
cambio en las estimaciones. Generalmente se prefieren los valores mas bajos,
ya que hacen que el modelo sea robusto a las caracteristicas especificas del

arbol y, por lo tanto, permite que se generalice bien.

e Nimero de estimadores: El nimero de estimadores (n_estimators),
determina el nimero de arboles secuenciales a ser modelados. El GB es
robusto incluso utilizando un gran nimero de arboles, no obstante, puede

sobre entrenarse en algin punto.

Para optimizar los hiperparametros de los modelos se realiza una busqueda
exhaustiva de candidatos, mediante la combinaciéon de diferentes hiperparametros
y manteniendo los mejores resultados de cada combinacién, utilizando pruebas de

validacion cruzada.
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4.5. Diseno del reconocedor de personas mediante

la voz

Las investigaciones relacionadas al reconocimiento de personas mediante la voz,
pueden ser dividas en dependientes del texto e independientes del texto. A pesar de que
ambas tareas de reconocimiento son similares, existe un mayor grado de complejidad
en el reconocimiento independiente del texto, ya que realizar esta tarea involucra
encontrar un conjunto representativo de frases y palabras que permitan reconocer
a una persona. Estas investigaciones suelen basarse en la seleccion de un conjunto
de oraciones o frases segun algin criterio especifico como: las palabras cotidianas o
fonemas utilizados. Luego, estas frases son procesadas para entrenar los algoritmos
de aprendizaje de maquina y posteriormente usarlos para identificar personas. Gran
parte de estas investigaciones se basa en la exactitud o tasa de reconocimiento de los
clasificadores, enfocdndose en 3 aspectos: la tarea de reconocimiento (identificacién o
verificacién), bases de datos, caracteristicas extraidas del audio y algoritmos utilizados.
En la Tabla 4.39, se muestran diferentes investigaciones que utilizan el algoritmo GMM
para realizar identificacion o verificacién de personas.

Tabla 4.39: Tasa de reconocimiento en diferentes investigaciones utilizando el
algoritmo GMM

Ref. Tarea N° personas % Exactitud Base de Datos
93.53 % Hombres

[66] Verificacién | 31 Hombres y 31 Mujeres | 87.1 % Mujeres Conversaciones naturales
83.87% Hombres

[66] Verificacién | 31 Hombres y 31 Mujeres | 87.10 % Mujeres Entrevistas

43 palabras
del diccionario para
[43] | Identificacién 15 personas 86.87 % entrenamiento y pruebas

43 palabras del
diccionario para

entrenamiento
y palabras diferentes
[43] | Identificacién 15 personas 84.18% para las pruebas
[2] | Identificacién | 20 Hombres y 16 Mujeres 88 % Base de datos CHAINS [16]

[2] | Identificacién | 20 Hombres o 16 Mujeres 91 % Base de datos CHAINS [16]
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4.5.1. Seleccion del algoritmo

En las investigaciones de reconocimiento de personas mediante la voz, son
relevantes diversos algoritmos y técnicas de aprendizaje como: Modelo de Mezclas
Gausianas (GMM) [2, 43, 47, 66], Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [44, 51],
Cuantificacién vectorial (VQ) [40], entre otros. Sin embargo, muchas investigaciones
y aplicaciones actuales, utilizan el algoritmo GMM para realizar la identificacion de
personas y la técnica GMM-UBM para realizar la verificacién personas. Esto se debe a
diversos factores, como por ejemplo su alta precisiéon en comparacion en otras técnicas
como las CNN [44] o la poca diferencia en la precisién con otras técnicas en el estado
del arte basadas en caracteristicas “I-vector” [3, 20] .

Este algoritmo GMM permanecié en el estado del arte en las investigaciones de
reconocimiento de personas durante mucho tiempo. Debido a esto, muchas técnicas
se han desarrollado para mejorar su precision y robustez. En este trabajo de
investigacion se implementard un identificador de personas basado en el algoritmo
GMM, adicionalmente se implementard un verificador de personas basado en la técnica
GMM-UBM.

4.5.2. Implementaciéon

Para realizar la implementaciéon del reconocedor de personas se utilizara la
biblioteca Scikit-Learn [57]. El proceso de identificacién se divide en dos: inscripcién e
identificacién. La inscripcion consiste en la extraccion de caracteristicas de las muestras
de audio de cada una de las frases seleccionadas, y por cada usuario se genera un
modelo estadistico utilizando los vectores de caracteristicas de cada muestra de voz.
La identificacién consiste en la extraccion de caracteristicas de una nueva muestra, que
se utilizara para generar un vector de caracteristicas. Este vector, es probado en cada
uno de los modelos estadisticos de los usuarios inscritos previamente. Posteriormente,

se selecciona el modelo estadistico cuya probabilidad es mayor para la muestra dada.
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Figura 4.9: Diagrama de bloques: proceso de inscripcion e identificacién

Adicionalmente, un proceso de verificacion es llevado a cabo utilizando la técnica
GMM-UBM. El Modelo Universal (UBM, por sus siglas en inglés), es un modelo
estadistico utilizado para representar las caracteristicas generales de una poblacién
independiente de las personas inscritas [63]. E1 Modelo Universal es comparado con el
modelo estadistico especifico de una persona para realizar una verificacién (aceptacién
o rechazo). Por ejemplo, en un sistema de verificacién de personas mediante la voz, el
UBM es un GMM entrenado con muestras de audio de un conjunto enorme de personas
para representar las caracteristicas generales de la voz de una poblacion independiente.
Utilizando un modelo estadistico especifico de una persona inscrita y el UBM, es posible
realizar una prueba basada en un radio de probabilidad para determinar si una muestra
de audio pertenece al modelo estadistico dado (aceptacién) o no (rechazo).

Dada una observaciéon, O, y una persona, P. La tarea de verificacién se puede
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describir como una prueba de hipdtesis:

Hy : La observacion O es de la persona P
(4.5.2.1)

H, : La observacion O no es de la persona P

Utilizando reconocimiento de patrones estadisticos, la prueba 6ptima para decidir
entre las dos hipdtesis, es un prueba basada en un radio de probabilidad. Esta prueba

viene dada por:

P(O|H,) | =0 Aceptar H, (452.2)

P(O|H
(OlH:) < 0 Rechazar H,

Donde P(O|H;),i = 0,1 es la probabilidad de la funcién de densidad para la
hipotesis H;. El limite de decision para aceptar o rechazar Hy es 6. El objetivo principal
es determinar los modelos estadisticos para representar P(O|Hy) y P(O|Hy).

Una vez encontrados los modelos estadisticos de las hipdtesis P(O|Hy) y P(O|H;)
utilizando el algoritmo GMM, se determina si el modelo estadistico pertenece al usuario
utilizando el radio de probabilidad para la toma de decisiones [8]. Este proceso,
consiste en comparar el radio de probabilidad con un limite de decisién. Si el radio
de probabilidad es mayor al limite se acepta, en caso contrario, se rechaza. Sea Apy,
el modelo que representa a Hy y Ay, el modelo que representa a Hj, el radio de

probabilidad viene dado por:

A (X) = log(P(X[Anyp)) — log(P(X|Ayyp)) (4.5.2.3)

> 0 Aceptar H,
A (X) (4.5.2.4)

< QRechazarH,

Determinar de forma éptima limite de decisién €, es un problema abierto [8]. No
obstante, por lo general se utiliza un valor fijo determinado empiricamente. En la
Figura 4.10, se puede observar el diagrama de bloques de un sistema de verificacion

que utiliza el radio de probabilidad para tomar la decision, similar a [8].
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Figura 4.10: Diagrama de bloques: sistema de verificacién basado en radio de
probabilidad [8]

4.5.3. Optimizacién

El principal hiperparametro del algoritmo GMM, es el nimero de componentes. Si
se selecciona innecesariamente un gran nimero de componentes, el algoritmo genera
probabilidades muy pequenas. Por lo general, se realizan diferentes modelos con
diferente nimero de componentes para seleccionar aquellos que permitan una mejor

precisién en la identificacién y verificacion [2, 64].



Capitulo 5
Pruebas

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas al Moédulo Reconfigurable
de Reconocimiento para la interaccién humano-robot. Cada uno de los componentes
principales del moédulo: gestor local, gestor remoto y servicios de reconocimiento, se
representan como nodos del grafo computacional de ROS [45], y adicionalmente, una
vez que estos nodos se activan, se integran e interactian en dicho grafo. Por esta razéon
se realizaran pruebas unitarias y de integracién en cada uno de los componentes.

Los componentes principales del Médulo Reconfigurable de Reconocimiento,
utilizan las tareas de reconocimiento descritas en el caso de estudio (reconocimiento
de emociones y personas, mediante la voz). Estas tareas de reconocimiento son
implementadas utilizando algoritmos de aprendizaje de méaquina, es por esta razon

que se realizaran diferentes tipos de pruebas para probar la exactitud de los modelos.
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5.1. Pruebas sobre el Mddulo Reconfigurable de

Reconocimiento

El Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento, cuenta con diversos componentes
como el gestor local y el gestor remoto, éstos, de manera individual e integrada,
permiten ofrecer toda la funcionalidad relacionada con el moédulo. Debido a ésto, es
necesario realizar diversos tipos de pruebas que permitan verificar el funcionamiento

de los componentes del médulo.

5.1.1. Planificaciéon de pruebas

El Médulo Reconfigurable de Reconocimiento, es implementando mediante el
framework ROS [59]. En este framework son comunes dos tipos de pruebas: pruebas
unitarias a nivel de cédigo y pruebas de integracion a nivel de nodos. A continuacion se
presenta de manera detallada toda la informacién relacionada con las pruebas realizadas

al mdédulo.

5.1.1.1. Estrategias utilizadas en las pruebas

= Pruebas unitarias: Las pruebas unitarias son realizadas a nivel de cédigo para
capturar errores de programacion especificos del lenguaje de programacién como

errores de légica, funciones particulares, entre otros.

Estas pruebas seran aplicadas a cada uno de los gestores del Moédulo
Reconfigurable de Reconocimiento, esto se debe a que cada uno de estos gestores
es representando como un nodo, cuyo objetivo es ofrecer una funcionalidad

especifica.

= Pruebas de integraciéon: Las pruebas de integracién son realizadas a nivel de
funcionamiento del moédulo reconfigurable para capturar errores de interaccion

entre los distintos componentes que lo constituyen.

Estas pruebas seran aplicadas sobre las distintas interacciones que realizan los

nodos que se corresponden con el gestor local y el gestor remoto. Adicionalmente,



5.1 PRUEBAS SOBRE EL MODULO RECONFIGURABLE DE RECONOCIMIENTO 115

se realizaran pruebas de integracion sobre las interacciones del robot y los servicios

de reconocimiento que ofrece el médulo reconfigurable.

= Pruebas del sistema: Las pruebas del sistema son realizadas sobre el médulo
reconfigurable con todos sus componentes integrados, y estan basadas en pruebas

funcionales donde solo se toma en consideracion las entradas y salidas.

Estas pruebas seran realizadas sobre el mddulo reconfigurable con todos sus
componentes integrados. El objetivo principal es probar el funcionamiento a nivel

de requisitos de aplicacion.

5.1.1.2. Limites y suposiciones

= Las pruebas realizadas sobre el modulo reconfigurable se basan en pruebas
funcionales de integracion, cuyo objetivo es verificar el correcto ensamblaje entre

los distintos componentes una vez que han sido probados de manera unitaria.

» Para realizar las pruebas unitarias sobre los nodos, estos deben encontrarse
activos. Si la activaciéon de un nodo depende de otro nodo ambos deben ser

activados para realizar las correspondientes pruebas.

= Para realizar las pruebas de integraciéon todos los nodos del médulo deben estar
activos, el gestor local en el procesamiento interno y el gestor remoto en el
procesamiento externo. Adicionalmente, debe estar instalado por lo menos un

paquete de reconocimiento.
= No se contemplan pruebas no funcionales.

= No se contemplan pruebas sobre los paquetes de reconocimiento.
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5.1.2. Especificacién del diseno de las pruebas

El Médulo Reconfigurable de Reconocimiento estd compuesto de 2 componentes
principales: el gestor remoto y el gestor local, cuyo objetivo es gestionar las tareas de
reconocimiento que se ofrecen como servicio al robot. A continuacién se presenta de
manera detallada el enfoque utilizado para probar cada una de las caracteristicas de

estos componentes.

5.1.2.1. Pruebas del gestor local

El gestor local es representado como un nodo del grafo computacional de ROS.
Este nodo, ofrece diversos tipos de servicios que se encargan de gestionar las tareas de
reconocimiento del robot.

Las pruebas unitarias realizadas sobre este nodo son de caja negra y caja blanca. Las
pruebas de caja negra son realizadas a las interfaces de los servicios del nodo, mientras
que las pruebas de caja blanca son realizadas a nivel de codigo en los procedimientos
involucrados en el nodo.

Las pruebas de integracion son de caja negra y son realizadas sobre las interacciones

del gestor local y el robot.

5.1.2.2. Pruebas del gestor remoto

El gestor remoto también es representado como un del grafo computacional de ROS.
Este nodo, ofrece diversos tipos de servicios que se encargan de gestionar las tareas de
reconocimiento en el procesamiento externo del robot. Adicionalmente, ofrece servicios
relacionados con el gestor remoto.

Las pruebas unitarias realizadas sobre este nodo son de caja negra y caja blanca. Las
pruebas de caja negra son realizadas a las interfaces de los servicios del nodo, mientras
que las pruebas de caja blanca son realizadas a nivel de codigo en los procedimientos
involucrados en el nodo.

Las pruebas de integracion son de caja negra y son realizadas sobre las interacciones

del gestor local y el gestor remoto.



5.1 PRUEBAS SOBRE EL MODULO RECONFIGURABLE DE RECONOCIMIENTO 117

5.1.2.3. Pruebas sobre los servicios de reconocimiento

Ambos gestores activan o levantan procesos que permiten al robot solicitar servicios
de reconocimiento. Estos servicios son implementados mediante un nodo genérico que
utiliza los paquetes de reconocimiento para ofrecer los servicios mediante mensajes del
grafo computacional de ROS.

Las pruebas unitarias realizadas sobre este nodo son de caja negra y caja blanca.
Las pruebas de caja negra son realizadas a las interfaces de los servicios y mensajes del
nodo, mientras que las pruebas de caja blanca son realizadas a nivel de cédigo en los
procedimientos involucrados en el nodo.

Las pruebas de integracion son de caja negra y son realizadas sobre las interacciones

del robot y los nodos genéricos.

5.1.2.4. Medicién de memoria y procesamiento

Adicionalmente, se realizara la medicién de memoria y procesamiento sobre uno de
los gestores (local o remoto) y una de las tareas de reconocimiento. Para observar el

consumo de memoria y procesamiento durante un conjunto de actividades.

5.1.2.5. Identificaciéon de casos de prueba

Tabla 5.1: Casos de pruebas unitarias del gestor local

Id prueba Nombre
P-GL-01 Activacién de tarea de reconocimiento local.
P-GL-02 Desactivacién de tareas de reconocimiento local.
P-GL-03 Activacién de lista de tareas de reconocimiento local.
P-GL-04 Desactivacion de lista de tareas de reconocimiento local.
P-GL-05 Solicitud de tareas de reconocimiento local.
P-GL-06 | Desinstalacién de paquetes de reconocimiento local.
P-GL-07 Desinstalacion de lista de paquetes de reconocimiento local.
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Tabla 5.2: Casos de pruebas de integracién del gestor local

Id prueba Nombre
P-GL-08 Instalacién de paquetes de reconocimiento local.
P-GL-09 Instalacién de lista de paquetes de reconocimiento local.
P-GL-10 Solicitud de direcciones de paquetes remotos.
Tabla 5.3: Casos de pruebas unitarias del gestor remoto
Id prueba Nombre
P-GR-01 Activacién de tareas de reconocimiento remoto.
P-GR-02 | Desactivacion de tareas de reconocimiento remoto.
P-GR-03 | Activacion de lista de tareas de reconocimiento remoto.
P-GR-04 | Desactivacién de lista de tareas de reconocimiento remoto.
P-GR-05 | Instalacién de paquetes de reconocimiento remoto.
P-GR-06 | Desinstalacion de paquete de reconocimiento remoto.
P-GR-07 | Solicitud de tareas de reconocimiento remoto.

Tabla 5.4: Casos de pruebas de integracién del gestor remoto

Id prueba Nombre
P-GR-08 | Envio de paquetes de reconocimiento al gestor local.
Tabla 5.5: Casos de pruebas de integracién de los servicios de reconocimiento
Id prueba Nombre
P-SR-01 Solicitar servicio de reconocimiento remoto.
P-SR-02 Solicitar servicio de reconocimiento local.
Tabla 5.6: Casos de pruebas sobre el sistema
Id prueba Nombre
P-SIS-01 | Activacién, desactivacién y solicitud de servicios de reconocimiento en el
gestor local.
P-SIS-02 | Activacion, desactivacion y solicitud de servicios de reconocimiento en el
gestor remoto.
P-SIS-03 | Instalacién, activacién, desactivacién y solicitud de servicios de
reconocimiento en el gestor local y remoto.
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5.1.3.

Especificacién de los casos de prueba

Tabla 5.7: Caso de prueba: P-GL-01

Id de la prueba:

P-GL-01

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Activacién de tarea de reconocimiento

Descripcién:

Pruebas de activacién de tarea de reconocimiento local.

Dependencias:

Ninguna.

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.
2. Paquete: paquete0l instalado en el gestor local.

Post-condiciones:

1. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete01, activado.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la activacion de la tarea de reconocimiento: paquete01
al gestor local.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paquete(1

Resultado:

True

Estado:

Aprobado

Tabla 5.8: Caso de prueba: P-GL-02

Id de la prueba:

P-GL-02

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Desactivaciéon de tarea de reconocimiento

Descripcién:

Prueba de desactivacion de tarea de reconocimiento local.

Dependencias:

Ninguna.

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.
. Paquete: paquete0l instalado en el gestor local.

Post-condiciones:

. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete0l, desactivado.

Pasos de la prueba:

2
3. Estado de la tarea de reconocimiento: paqueteOl, activado.
1
1

. Solicitar la desactivacion de la tarea de reconocimiento:
paquete01 al gestor local.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paquete0l

Resultado:

True

Estado:

Aprobado
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Tabla 5.9: Caso de prueba: P-GL-03

Id de la prueba:

P-GL-03

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Activacién de lista de tareas de reconocimiento local

Descripcién:

Pruebas de activacion de lista de tareas de reconocimiento local.

Dependencias:

P-GL-01

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.

2. Paquetes: paquete0l, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor local.

3. Estado de las tareas de reconocimiento: paquete0l, paquete02
v paquete03, desactivado.

Post-condiciones:

1. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete0l, paquete02 y
paquete03, activado.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la activacién de la lista de tareas de reconocimiento:
paquete01, paquete02 y paquete03 al gestor local.

Datos de la prueba:

Identificador de las tareas: paquete01, paquete02 y paquete03

Resultado:

paquete0l, paquete02 y paquete03

Estado:

Aprobado

Tabla 5.10: Caso de prueba: P-GL-04

Id de la prueba:

P-GL-04

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Desactivacion de lista de tareas de reconocimiento local

Descripcién: Pruebas de desactivacién de lista de tareas de reconocimiento
local.
Dependencias: P-GL-02

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.

2. Paquetes: paquete01, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor local.

3. Estado de las tareas de reconocimiento: paquete01, paquete02
y paquete03, activado.

Post-condiciones:

1. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete0l, paquete02 y
paquete03, desactivado.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la desactivacién de la lista de tareas de reconocimiento:
paquete01, paquete02 y paquete03 al gestor local.

Datos de la prueba:

Identificador de las tareas: paquete0l, paquete02 y paquete03

Resultado:

paquete0l, paquete02 y paquete03

Estado:

Aprobado
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Tabla 5.11: Caso de prueba: P-GL-05

Id de la prueba:

P-GL-05

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Solicitud de tareas de reconocimiento local

Descripcién:

Prueba de solicitud de tareas de reconocimiento local.

Dependencias:

Ninguna

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.
2. Paquetes: paquete0l, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor local.

Post-condiciones:

1. Gestor local activo.
2. Paquetes: paquete01, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor local.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la lista de tareas de reconocimiento local.

Datos de la prueba: Ninguno
Resultado: paquete01, paquete02 y paquete03
Estado: Aprobado

Tabla 5.12: Caso de prueba: P-GL-06

Id de la prueba:

P-GL-06

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Desinstalacion de paquete de reconocimiento local.

Descripcién:

Prueba de Desinstalacion de paquete de reconocimiento local.

Dependencias:

P-GL-08, P-GL-09

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.
. Paquete: paquete01, instalado.

Post-condiciones:

. Paquete: paqueteO1, desinstalado.

Pasos de la prueba:

2
3. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete01, desactivado.
1
1

. Solicitar la desintalaciéon del paquete: paqueteOl en el gestor
local.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paquete01l.

Resultado:

True

Estado:

Aprobado
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Tabla 5.13: Caso de prueba: P-GL-07

Id de la prueba:

P-GL-07

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Desinstalacion de lista de paquetes de reconocimiento local.

Descripcién: Prueba de desinstalacion de lista de paquetes de reconocimiento
local.
Dependencias: P-GL-06

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.
2. Paquetes: paquete01, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor local.

Post-condiciones:

1. Gestor local activo.
2. Paquetes: paquete01, paquete02 y paquete03, desintalados del
gestor local.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la desintalacién de la lista de tareas de reconocimiento:
paquete01, paquete02 y paquete03 al gestor local.

Datos de la prueba:

Identificador de las tareas: paquete01, paquete02 y paquete03

Resultado:

paquete0l, paquete02 y paquete03

Estado:

Aprobado

Tabla 5.14: Caso de prueba: P-GL-08

Id de la prueba:

P-GL-08

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Instalacién de paquetes de reconocimiento local.

Descripcién:

Prueba de instalacién de paquete de reconocimiento local.

Dependencias:

P-GR-05

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.
. Gestor remoto activo.

Post-condiciones:

. Paquete: paquete0l, instalado en el gestor local.

Pasos de la prueba:

2
3. Paquete: paquete01, instalado en el gestor remoto.
1
1

. Solicitar la instalacién del paquete de reconocimiento:
paqueteOl en el gestor local.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paqueteOl.

Resultado:

True

Estado:

Aprobado




5.1 PRUEBAS SOBRE EL MODULO RECONFIGURABLE DE RECONOCIMIENTO 123

Tabla 5.15: Caso de prueba: P-GL-09

Id de la prueba:

P-GL-09

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Instalacién de lista de paquetes de reconocimiento local.

Descripcién:

Prueba de instalacion de lista de paquetes de reconocimiento local.

Dependencias:

P-GL-08

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.

2. Gestor remoto activo.

3. Paquetes: paquete01, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor remoto.

Post-condiciones:

1. Paquetes: paqueteOl,paquete02 y paquete03 instalados en el
gestor local.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la instalacion de la lista de paquetes de reconocimiento:
paquete01, paquete02 y paquete03 en el gestor local.

Datos de la prueba:

Identificador de la tareas: paquete0l, paquete02 y paquete03.

Resultado:

paquete0l, paquete02 y paquete03

Estado:

Aprobado

Tabla 5.16: Caso de prueba: P-GL-10

Id de la prueba:

P-GL-10

Nombre del médulo:

Gestor Local

Nombre prueba:

Solicitud de direcciones de paquetes remotos.

Descripcién:

Prueba de solicitud de direcciones de paquetes remotos.

Dependencias:

P-GR-05

Pre-condiciones:

1. Gestor remoto activo.
2. Paquete: paquete01, instalado en el gestor remoto.

Post-condiciones:

1. Direccion del paquete: paquete01 obtenida en el gestor local.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la direccién de un paquete de reconocimiento remoto.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paquete0l.

Resultado:

Direccién del paquete01

Estado:

Aprobado
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Tabla 5.17: Caso de prueba: P-GR-01

Id de la prueba:

P-GR-01

Nombre del médulo:

Gestor Remoto

Nombre prueba:

Activacién de tarea de reconocimiento remoto

Descripcién:

Pruebas de activacién de tarea de reconocimiento remoto.

Dependencias:

Ninguna.

Pre-condiciones:

1. Gestor remoto activo.
Paquete: paqueteOl instalado en el gestor remoto.

Post-condiciones:

Pasos de la prueba:

2.
1. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete01, activado.
1.

Solicitar la activacion de la tarea de reconocimiento: paquete01l
al gestor remoto.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paquete0l

Resultado:

True

Estado:

Aprobado

Tabla 5.18: Caso de prueba: P-GR-02

Id de la prueba:

P-GR-02

Nombre del médulo:

Gestor Remoto

Nombre prueba:

Desactivacion de tarea de reconocimiento remoto

Descripcién:

Prueba de desactivacién de tarea de reconocimiento remoto.

Dependencias:

Ninguna.

Pre-condiciones:

1. Gestor remoto activo.
. Paquete: paquete0l instalado en el gestor remoto.

Post-condiciones:

. Estado de la tarea de reconocimiento: paqueteO1, desactivado.

Pasos de la prueba:

2
3. Estado de la tarea de reconocimiento: paqueteOl, activado.
1
1

. Solicitar la desactivacion de la tarea de reconocimiento:
paquete01 al gestor remoto.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paquete(1

Resultado:

True

Estado:

Aprobado

124
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Tabla 5.19: Caso de prueba: P-GR-03

Id de la prueba:

P-GR-03

Nombre del médulo:

Gestor Remoto

Nombre prueba:

Activacién de lista de tareas de reconocimiento remoto

Descripcién:

Pruebas de activacion de lista de tareas de reconocimiento remoto.

Dependencias:

P-GR-01

Pre-condiciones:

1. Gestor remoto activo.

2. Paquetes: paquete0l, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor remoto.

3. Estado de las tareas de reconocimiento: paquete0l, paquete02
v paquete03, desactivado.

Post-condiciones:

1. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete0l, paquete02 y
paquete03, activado.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la activacién de la lista de tareas de reconocimiento:
paquete01, paquete02 y paquete03 al gestor remoto.

Datos de la prueba:

Identificador de las tareas: paquete01, paquete02 y paquete03

Resultado:

paquete0l, paquete02 y paquete03

Estado:

Aprobado

Tabla 5.20: Caso de prueba: P-GR-04

Id de la prueba:

P-GR-04

Nombre del médulo:

Gestor Remoto

Nombre prueba:

Desactivacion de lista de tareas de reconocimiento remoto

Descripcién: Pruebas de desactivacién de lista de tareas de reconocimiento
remoto
Dependencias: P-GR-02

Pre-condiciones:

1. Gestor remoto activo.

2. Paquetes: paquete01, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor remoto.

3. Estado de las tareas de reconocimiento: paquete01, paquete02
y paquete03, activado.

Post-condiciones:

1. Estado de la tareas de reconocimiento: paquete01, paquete02 y
paquete03, desactivado.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la desactivacién de la lista de tareas de reconocimiento:
paquete01, paquete02 y paquete03 al gestor remoto.

Datos de la prueba:

Identificador de las tareas: paquete0l, paquete02 y paquete03

Resultado:

paquete0l, paquete02 y paquete03

Estado:

Aprobado
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Tabla 5.21: Caso de prueba: P-GR-05

Id de la prueba:

P-GR-05

Nombre del médulo:

Gestor Remoto

Nombre prueba:

Instalacién de paquete de reconocimiento remoto.

Descripcién:

Prueba de instalacién de paquete de reconocimiento remoto.

Dependencias:

Ninguno

Pre-condiciones:

1. Gestor remoto activo.

Post-condiciones:

1. Paquete: paquete(01, instalado en el gestor remoto.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la instalacién del paquete de reconocimiento:
paquete0l en el gestor remoto.

Datos de la prueba:

Direccion del paquete de reconocimiento: paquete(Q1

Resultado:

True

Estado:

Aprobado

Tabla 5.22: Caso de prueba: P-GR-06

Id de la prueba:

P-GR-06

Nombre del médulo:

Gestor Remoto

Nombre prueba:

Desinstalacién de paquete de reconocimiento remoto.

Descripcién:

Prueba de Desinstalacién de paquete de reconocimiento remoto.

Dependencias:

P-GR-05

Pre-condiciones:

1. Gestor remoto activo.
. Paquete: paqueteO1, instalado.

Post-condiciones:

. Paquete: paquete01, desinstalado.

Pasos de la prueba:

2
3. Estado de la tarea de reconocimiento: paquete01, desactivado.
1
1

. Solicitar la desintalaciéon del paquete: paqueteOl en el gestor
remoto.

Datos de la prueba:

Identificador de la tarea: paquete0l.

Resultado:

True

Estado:

Aprobado
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Tabla 5.23: Caso de prueba: P-GR-07

Id de la prueba: P-GR-07

Nombre del médulo: Gestor Remoto

Nombre prueba: Solicitud de tareas de reconocimiento remoto
Descripcién: Prueba de solicitud de tareas de reconocimiento remoto.
Dependencias: Ninguna

Pre-condiciones: 1. Gestor remoto activo.

2. Paquetes: paquete0l, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor remoto.

Post-condiciones: 1. Gestor local activo.
2. Paquetes: paquete01, paquete02 y paquete03, instalados en el
gestor remoto.

Pasos de la prueba: 1. Solicitar la lista de tareas de reconocimiento remoto.
Datos de la prueba: Ninguno

Resultado: paquete01, paquete02 y paquete03

Estado: Aprobado

Tabla 5.24: Caso de prueba: P-SR-01

Id de la prueba: P-SR-01
Nombre del médulo: Servicios de reconocimiento
Nombre prueba: Solicitar servicio de reconocimiento remoto
Descripcién: Prueba de solicitud de servicios de reconocimiento remoto
Dependencias: P-GR-01,P-GR-02,P-GR-05,P-GL-07
Pre-condiciones: 1. Gestor remoto activo.
2. Paquete: paquete0l, instalado en el gestor remoto.
3. Estado de la tarea de reconocimiento: paqueteOl, activado.
Post-condiciones: 1. Gestor remoto activo.
2. Estado de la tarea de reconocimiento: paqueteOl, activado.
3. Solicitud de reconocimiento enviada.
Pasos de la prueba: 1. Enviar solicitud de reconocimiento utilizando la direccién del
archivo o una representacion binaria del mismo.
2. Esperar respuesta.
Datos de la prueba: Direccién del archivo a reconocer y mnombre del tdépico
correspondiente a la tarea de reconocimiento.
Resultado: Respuesta del reconocimiento.
Estado: Aprobado
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Tabla 5.25: Caso de prueba: P-SR-02

Id de la prueba:

P-SR-02

Nombre del médulo:

Servicios de reconocimiento

Nombre prueba:

Solicitar servicio de reconocimiento local

Descripcién:

Prueba de solicitud de servicios de reconocimiento local

Dependencias:

P-GL-01,P-GL-02,P-GL-05,P-GL-08

Pre-condiciones:

1.

Gestor local activo.
Paquete: paqueteO1, instalado en el gestor local.
Estado de la tarea de reconocimiento: paquete01, activado.

Post-condiciones:

Gestor local activo.
Estado de la tarea de reconocimiento: paquete01, activado.
Solicitud de reconocimiento enviada.

Pasos de la prueba:

IR

2.

Enviar solicitud de reconocimiento utilizando la direccién del
archivo o una representacion binaria del mismo.
Esperar respuesta.

Datos de la prueba:

Direccién del archivo a reconocer y mnombre del tdépico
correspondiente a la tarea de reconocimiento.

Resultado:

Respuesta del reconocimiento.

Estado:

Aprobado
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Tabla 5.26: Caso de prueba: P-SIS-01

Id de la prueba:

P-SIS-01

Nombre del médulo:

Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

Nombre prueba:

Activacién, desactivacién y  solicitud de servicios de
reconocimiento en el gestor local.

Descripcién: Prueba sobre la gestiéon de tareas y solicitud de servicios de
reconocimiento sobre el gestor local
Dependencias: Desde P-GL-01 hasta P-GL-10

Pre-condiciones:

1. Gestor local activo.

2. Paquetes: SpeechEmotionRecognition y
SpeechSpeakerldentification instalados en el gestor local.
3. Estado de las tareas de reconocimiento:

SpeechEmotionRecognition y  SpeechSpeakerldentification,
desactivado.

Post-condiciones:

1. Gestor local activo.

2. Paquetes: SpeechEmotionRecognition
SpeechSpeakerldentification instalados en el gestor local.
3. Estado de las tareas de reconocimiento:

SpeechEmotionRecognition y SpeechSpeakerldentification,
desactivado.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la activacion de la tarea SpeechEmotionRecognition.

2. Solicitar la activacién de la tarea SpeechSpeakerldentification.

3. Realizar solicitudes de servicios de reconocimiento a la tarea
SpeechEmotionRecognition.

4. Realizar solicitudes de servicios de reconocimiento a la tarea
SpeechSpeakerldentification.

5. Solicitar la desactivacion de la tarea
SpeechEmotionRecognition.
6. Solicitar la desactivacion de la tarea

SpeechSpeakerldentification.

Datos de la prueba:

Direcciones de los archivos a reconocer y nombre de los
tépicos correspondientes a las tareas SpeechEmotionRecognition
y SpeechSpeakerldentification del gestor local.

Resultado:

Respuesta de las solicitudes de reconocimiento.

Estado:

Aprobado

A continuacién se presentan diversos diagramas de nodos y tépicos utilizando el

paquete de ROS rqt_graph. Cada uno de los diagramas se corresponde con uno o més

pasos de la prueba P-SIS-01, especificada en la Tabla 5.25.
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/GestorlLocal

Figura 5.1: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-01: Nodo inicial, gestor
local.

Igl_SpeechEmotionRecogrD
/gl_SpeechSpea kerldentiﬁcD
/GestorlLocal

Figura 5.2: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-01: Activacién de las
tareas SpeechEmotionRecognition y SpeechSpeakerldentification del gestor local.

[GestorLocal

/9l_SpeechSpeakeridentification
frobot_solicitud Jgl_SpeechEmotionRecognition_topico J9l_SpeechEmotionRecognition

Figura 5.3: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-01: Solicitudes de
servicios reconocimiento a la tarea de reconocimiento SpeechEmotionRecognition.

GestorLocal
Jol_SpeechSpeakeridentification_topico Iol_SpeechSpeakeridentification
_ Jreconocimiento
i gl SpeechEmotionRecognition topico ol SpeechEmotionRecognition

Figura 5.4: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-01: Solicitudes y
respuestas de reconocimiento de las tareas SpeechEmotionRecognition y
SpeechSpeakerldetification
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Tabla 5.27: Caso de prueba: P-SIS-02

Id de la prueba: P-SIS-02
Nombre del médulo: Médulo Reconfigurable de Reconocimiento
Nombre prueba: Activacién, desactivacién y  solicitud de servicios de

reconocimiento en el gestor remoto.
Descripcién: Prueba sobre la gestiéon de tareas y solicitud de servicios de

reconocimiento sobre el gestor remoto
Dependencias: Desde P-GR-01 hasta P-GR-08

Pre-condiciones: 1. Gestor remoto activo.

2. Paquetes: SpeechEmotionRecognition y
SpeechSpeakerldentification instalados en el gestor remoto.

3. Estado de las tareas de reconocimiento:
SpeechEmotionRecognition y  SpeechSpeakerldentification,
desactivado.

Post-condiciones: 1. Gestor local activo.

2. Paquetes: SpeechEmotionRecognition
SpeechSpeakerldentification instalados en el gestor remoto.

3. Estado de las tareas de reconocimiento:
SpeechEmotionRecognition y SpeechSpeakerldentification,
desactivado.

Pasos de la prueba: 1. Solicitar la activacién de la tarea SpeechEmotionRecognition.

2. Solicitar la activacién de la tarea SpeechSpeakerldentification.

3. Realizar solicitudes de servicios de reconocimiento a la tarea
SpeechEmotionRecognition.

4. Realizar solicitudes de servicios de reconocimiento a la tarea
SpeechSpeakerldentification.

5. Solicitar la desactivacion de la tarea
SpeechEmotionRecognition.
6. Solicitar la desactivacion de la tarea

SpeechSpeakerldentification.

Datos de la prueba: Direcciones de los archivos a reconocer y nombre de los
tépicos correspondientes a las tareas SpeechEmotionRecognition

y SpeechSpeakerldentification del gestor remoto.
Resultado: Respuesta de las solicitudes de reconocimiento.
Estado: Aprobado

A continuacién se presentan diversos diagramas de nodos y topicos utilizando el
paquete de ROS rqt_graph. Cada uno de los diagramas se corresponde con uno o més

pasos de la prueba P-SIS-02, especificada en la Tabla 5.27.
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/GestorRemoto

Figura 5.5: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-02: Nodo inicial, gestor
remoto.

/ar_SpeechSpea kerldentiﬁcD.

/GestorRemoto
Igr_SpeechEmotionRecogrD

Figura 5.6: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-02: Activacién de las
tareas SpeechEmotionRecognition y SpeechSpeakerldentification del gestor remoto.

:

:

Jor_SpeechSpeakerldentification

[GestorRemoto

]
0

Jrobot_solicitud Jor_SpeechEmotionRecognition_topico Jgr_SpeechEmotionRecognition

Figura 5.7: Diagrama de nodos y tépicos de la prueba P-SIS-02: Solicitudes de
servicios de reconocimiento a la tarea de reconocimiento SpeechEmotionRecognition.

Jor SpeechEmationRecognition topico or_SpeechEmotionRecognition
: Jreconocimiento @
Igr_SpeechSpeakerldentification topico for SpeechSpeakerldentification

Figura 5.8: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-02: Solicitudes y
respuestas de reconocimiento de las tareas SpeechEmotionRecognition y
SpeechSpeakerldetification
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Tabla 5.28: Caso de prueba: P-SIS-03

Id de la prueba:

P-SIS-03

Nombre del médulo:

Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

Nombre prueba:

Instalacién, activaciéon, desactivacién y reconocimiento en el gestor
local y remoto.

Descripcién: Prueba sobre la gestién de tareas, gestién de paquetes y solicitudes
de servicios de reconocimiento sobre el gestor local y remoto.
Dependencias: P-SIS-01, P-SIS-02

Pre-condiciones:

1. Gestor local y remoto activos.

2. Paquetes: SpeechEmotionRecognition,
SpeechSpeakerldentification, SpeechGenreRecognition
instalados en el gestor remoto.

Post-condiciones:

1. Gestor local y remoto activos.

2. Paquetes: SpeechEmotionRecognition,
SpeechSpeakerldentification, SpeechGenreRecognition
instalados en el gestor remoto.

3. Paquete: SpeechGenreRecognition instalado en el gestor local.

Pasos de la prueba:

1. Solicitar la activacién de las tareas SpeechEmotionRecognition
y SpeechSpeakerldentification.

2. Solicitar la activacién de la tarea SpeechGenreRecognition.

3. Realizar solicitudes de servicios de reconocimiento a la tarea
SpeechEmotionRecognition del gestor remoto.

4. Realizar solicitudes de servicios de reconocimiento a la tarea
SpeechSpeakerldentification del gestor remoto.

5. Solicitar la instalacion de paquete de reconocimiento:
SpeechGenreRecognition en el gestor local.

6. Realizar solicitudes de servicios de reconocimiento a la tarea
SpeechGenreRecognition del gestor local.

7. Solicitar la desactivacion de las tareas
SpeechEmotionRecognition y  SpeechSpeakerldentification
del gestor remoto.

8. Solicitar la desactivacion de la tarea SpeechGenreRecognition
del gestor local.

9. Solicitar la desinstalacién de paquete de reconocimiento:
SpeechGenreRecognition en el gestor local.

Datos de la prueba:

Direcciones de los archivos a reconocer y nombre de los tépicos
correspondientes a las tareas de reconocimiento.

Resultado:

Respuesta de las solicitudes de reconocimiento.

Estado:

Aprobado
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A continuacién se presentan diversos diagramas de nodos y tépicos utilizando el
paquete de ROS rqt_graph. Cada uno de los diagramas se corresponde con uno o mas

pasos de la prueba P-SIS-03, especificada en la Tabla 5.28.

/GestorRemoto

/GestorlLocal

Figura 5.9: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-03: Nodos iniciales,
gestor local y gestor remoto.

@peechSpea kerldentiﬁcD

/GestorLocal

/GestorRemoto

@peechEmotionRecogrD

Figura 5.10: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-03: Activacién de las
tareas SpeechEmotionRecognition y SpeechSpeakerIdentification del gestor remoto.

/GestorLocal
[GestorRemoto
Jrobot_solicitud R

Figura 5.11: Diagrama de nodos y tépicos de la prueba P-SIS-03: Solicitudes de
servicios de reconocimiento a las tareas de reconocimiento SpeechEmotionRecognition
y SpeechSpeakerldentification.

[gr_SpeechEmotionRecognition_topico [gr_SpeechEmotionRecognition

fgr_SpeechSpeakerldentification_topico Igr_SpeechSpeakerldentification
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[gl_SpeechGenreRecognition

/GestorLocal

/GestorRemoto

[gr_SpeechEmotionRecognition_topico

i
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[robot_solicitud

lar_SpeechSpeakerldentification_topico

/gr_SpeechEmotionRecognition

Igr_SpeechSpeakeridentification

Figura 5.12: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-03: Instalacién y
activacion de la tarea de reconocimiento SpeechGenreRecognition.

/GestorLocal

/GestorRemoto /gl_SpeechGenreRecognition_topico /gl_SpeechGenreRecognition

Jrobot_solicitud

[gr_SpeechEmotionRecognition_topico /gr_SpeechEmotionRecognition

I

fgr_SpeechSpeakeridentification_topico Igr_SpeechSpeakerldentification

Figura 5.13: Diagrama de nodos y tépicos de la prueba P-SIS-03: Solicitudes de
reconocimiento de las tareas SpeechEmotionRecognition, SpeechSpeakerldetification

y SpeechGenreRecognition.

[GestorLocal
[GestorRemoto [ql_ SpeechGenreRecognition_topico

/g1_SpeechGenreRecognition

Jrobot _solicitud

far_SpeechSpeakerldentification_topico

for_SpeechSpeakeridentification

Jqr_SpeechEmationRecognition_topico far_SpeechEmotionRecognition Jreconocimiento

Jrobot_respuesta

Figura 5.14: Diagrama de nodos y topicos de la prueba P-SIS-03: Solicitudes y
respuestas de reconocimiento de las tareas SpeechEmotionRecognition,
SpeechSpeakerldetification y SpeechGenreRecognition.
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5.1.4. Medicién de memoria y procesamiento de uno de los
gestores
A continuacion se muestra la medicion del consumo de procesamiento y memoria

de manera representativa de uno de los gestores (local o remoto). Estas pruebas de

medicion se corresponden con la especificacion de los casos de prueba de la Tabla 5.25.
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Figura 5.15: Consumo de procesamiento y memoria sobre la prueba P-SIS-01
utilizando el software psrecord

En la Figura 5.15, se puede observar el proceso de activacion y desactivacién de
tareas de reconocimiento. Estas actividades son parte de la funcionalidad de ambos
gestores. Entre los aspectos mas relevantes de esta Figura, se puede observar un
incremento exponencial en el consumo de memoria en la primera etapa del caso de
prueba (activaciéon de tareas de reconocimiento); luego, el consumo de memoria se
mantiene estable durante un periodo de tiempo; y finalmente, la memoria se libera
en la etapa final del caso de prueba (desactivacién de tareas de reconocimiento). Por
otro lado, los momentos de mayor consumo de procesamiento se encuentran en la
inicializacion y finalizacién del gestor. Esto se debe a que en el inicio del gestor se

realiza una inicializacion de diversos pardametros por cada una de las tareas instaladas,
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de manera similar, al finalizar el gestor se realizan verificaciones para desactivar todas

las tareas que se encuentren activas y eliminar diversos parametros.

5.1.5. Medicién de memoria y procesamiento de una de las
tareas de reconocimiento
A continuacion se muestra la medicion del consumo de procesamiento y memoria

de manera representativa de una de las tareas de reconocimiento. Estas pruebas de

medicion se corresponden con la especificacion de los casos de prueba de la Tabla 5.25.
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Figura 5.16: Consumo de procesamiento y memoria sobre la prueba P-SIS-01
utilizando el software psrecord

En la Figura 5.16, se puede observar el proceso de respuesta a solicitudes en las
tareas de reconocimiento. Estas actividades son parte de la funcionalidad de las tareas
de reconocimiento. Entre los aspectos més relevantes de esta Figura, se puede observar
que el consumo de memoria es constante durante todo el proceso hasta que éste termina.
Por otro lado, el consumo en procesamiento se muestra en los periodos en los cuales
son realizadas las solicitudes de reconocimiento a esa tarea y en el momento de su

finalizacién (desactivacién).
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5.2. Pruebas sobre el reconocedor de emociones

Cuando se trata de probar algoritmos de aprendizaje supervisado, una tarea
frecuente es entrenar el modelo con datos de entrenamiento, y luego probar este modelo
con datos diferentes a los de entrenamiento; esto con la finalidad de medir su capacidad
para predecir datos no antes vistos. La validacién cruzada es un procedimiento que
permite estimar la capacidad o rendimiento de generalizacion en este contexto [62].

Existen dos objetivos principales en la validacion cruzada:

» Estimar el rendimiento del modelo (capacidad de generalizacién) entrenado a

partir de los datos disponibles, utilizando un algoritmo.

= Estimar el rendimiento de uno o mas algoritmos diferentes y encontrar el mejor

algoritmo, para los datos disponibles.

Para seguir estos objetivos diferentes técnicas han sido propuestas [62]:

Validacién por resubstitucién.

Validacion cruzada de K iteraciones.

Método de retencion (Hold-out, inglés).

Validacién cruzada dejando uno afuera.

No obstante, si el objetivo es determinar la exactitud de un algoritmo de aprendizaje
de maquina A, entrenado con un cojunto de datos N. El promedio de la validacion
cruzada puede ser utilizado como un estimador de la exactitud de A para datos no
vistos, cuando A es entrenado con todos los ejemplos. Por otro lado, si el objetivo
es comparar dos algoritmos de aprendizaje de maquina, los resultados de rendimiento
obtenidos a través de la validacion cruzada puede ser utilizados para realizar una prueba
estadistica de hipdtesis.

A continuacion se presentaran cada una de las pruebas que se realizaran a cada uno

de los algoritmos de aprendizaje de méaquina utilizados:

» P1: Pruebas de validacién cruzada utilizando 10 iteraciones sobre la base de datos

en condiciones controladas y actuadas.
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= P2: Pruebas utilizando la base de datos en condiciones controladas y actuadas
como entrenamiento y la base de datos en condiciones controladas y semi-natural

como pruebas.

= P3: Célculo de las métricas de evaluacion: exactitud, precision, sensibilidad,
puntaje fl y curva de la caracteristica operativa del receptor (mayormente

conocida como curva ROC, por sus siglas en inglés).

La prueba 1 (P1), permitird evaluar los resultados y garantizar que son
independientes de la particion entre datos de entrenamiento y pruebas. Adicionalmente,
esta prueba tiene como ventaja una estimacién precisa de la exactitud sobre datos no
antes vistos.

Para realizar la prueba 2 (P2), se utilizard el método de retencién para evaluar
los modelos entrenados en la prueba 1. Este método tiene como ventaja evitar el
solapamiento entre los datos de entrenamiento y validacion, ademas, permite realizar
una estimacién mucho mas precisa de la capacidad de generalizacién del algoritmo.

En la prueba 3 (P3), se obtendran diferentes métricas que permitirdn evaluar en
profundidad las caracteristicas de los modelos con respecto al desempeno obtenido en
la prueba P2. La tasa de reconocimiento o exactitud permite estimar en promedio la
calidad del clasificador; la precision, permite estimar el costo de los falsos positivos
en la clasificacion; la sensibilidad, permite estimar el costo de los falsos negativos en
la clasificacion; por ultimo, el puntaje F1, permite evaluar la exactitud en funcién de
la precision y de la sensibilidad, en otras palabras, evaluar la exactitud en funcién el
costo de los falsos positivos y falsos negativos. Adicionalmente, se realizaran las curvas
ROC de cada modelo, que permitiran representar la relacién de beneficio entre la tasa
de verdaderos positivos y el coste de los falsos positivos.

Inicialmente se seleccionaron 3 algoritmos para ser probados: SVM, RF y GB. No
obstante, en base a los resultados obtenidos en investigaciones previas como en [50],
donde se mostro que algunos algoritmos permiten reconocer ciertas emociones con una
mejor capacidad. Se tomo la decision de probar un método de aprendizaje combinado
mediante votacién, en la cual el resultado es elegido en funciéon de las contribuciones

individuales de cada algoritmo [9].
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Los algoritmos de aprendizaje de maquina que se utilizaran para realizar cada una

de las pruebas sobre el reconocedor de emociones son:

Bosques Aleatorios (RF).

Aumento del Gradiente (GB).

Maquina de Vectores de Soporte (SVM).

utilizando los algoritmos descritos anteriormente (EL).

5.2.1.

Prueba 1: validacion cruzada

Aprendizaje combinado (EL, por sus siglas en inglés), basado en votacién,

Los hiperparametros de cada uno de los algoritmos de aprendizaje fueron

optimizados utilizando 5 iteraciones. A continuacion se presentan las especificaciones

de cada hiperparametro de cada uno de los algoritmos de aprendizaje de méquina

utilizados:

= SVM: Nicleo: radial, C = 10, gamma = 0.2.

= RF: Criterion: “entropy”, maxima profundidad =13, caracteristicas méximas =

auto, nimero de estimadores = 165.

= GB: numero de estimadores = 100, tasa de aprendizaje

0.26, maxima

profundidad = 4, minimo nimero de muestras por hoja =12, muestras minimas

de hoja = 12, criterio = “friedman_mse”.

Tabla 5.29: Exactitud de cada uno de los segmentos de prueba de la validacién
cruzada, K = 10

Algoritmo | K=1 | K=2 | K=3 | K=4 | K=5 | K=6 | K=7 | K=8 | K=9 | K=10
SVM 66% | 81% | 0% | 64% | 73% | 67% | 66% | 67% | 61% | 65%
RF 73% | 72% | 66% | 58% | 67% | 58% | 5% | 64% | 61% | 59%
GB 67% | 73% | 66% | 60% | 72% | 62% | T5% | 62% | 62% | 58%
EL 76% | TT% | 66% | 64% | 72% | 66% | 6% | 69% | 62% | 62%
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Tabla 5.30: Promedio y desviacién estandar de la exactitud de cada uno de los
segmentos de prueba de la validacién cruzada, K = 10

Algoritmo | Promedio | Desviacion estandar
SVM 68 % 5%
RF 65 % 6 %
GB 66 % 5%
EL 69 % 5%

5.2.1.1. Comparativa de los algoritmos: Prueba estadistica

Una de las formas de comparar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje
de méaquina segin [62], es mediante el cdlculo del rendimiento obtenido mediante la
validacién cruzada. Realizar una comparacion directa utilizando el promedio de los
puntajes obtenidos mediante la validaciéon cruzada no siempre permite determinar
si existe una diferencia real entre el rendimiento de dos algoritmos que se entrenan
utilizando el mismo conjunto de datos. Por esta razén se utilizard una prueba no
paramétrica conocida como prueba de los rangos con signo de Wilcoxon [70], la cual
permitird determinar si existe una diferencia real entre realizar aprendizaje combinado
o utilizar algunos de los algoritmos seleccionados.

A continuacion se presentan las siguientes pruebas estadisticas para determinar si
el aprendizaje combinado presenta una mejoria real en comparacion a los algoritmos
seleccionados, basandose en la pruebas de validacion cruzada de 10 iteraciones de la
Tabla 5.29. Se utiliza como valor de significacion a = 0.05. Si el valor de la prueba (pv)
es menor al valor de significacién «, se rechaza la hipdtesis nula a favor de la hipdtesis

alternativa, en caso contrario, se acepta la hipdtesis nula.

Hy : No existe diferencia entre ambos algoritmos pv < « (5.2.1.1)

H, : FEuziste una diferencia entre ambos algoritmos pv > «

En la Tabla 5.31, se pueden observar los diferentes valores del valor del prueba (pv),
utilizando la prueba no paramétrica de Wilcoxon. Los resultados obtenidos muestran

que no existe una diferencia entre las tasas de reconocimiento o exactitud utilizando
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Tabla 5.31: Pruebas de hipdtesis de Wilcoxon: Valores de las pruebas (pv) y

conclusiones
Algoritmos | pv | Condicién Conclusion
No existe diferencias entre los puntajes

EL-SVM | 0.96 pv > « de exactitud de ambos algoritmos.
El algoritmo EL presenta una mejora con respecto

EL-RF 0.0056 | pv<a a los resultados del algoritmo RF.
El algoritmo EL presenta una mejora con respecto

EL-GB 0.01 pv < « a los resultados del algoritmo GB.

el algoritmo Méquina de Vectores de Soporte (SVM) y el aprendizaje combinado (EL)
presentes la prueba de validacién cruzada (ver Tabla 5.29). No obstante, los resultados
restantes mostraron que utilizando el algoritmo basado en aprendizaje combinado

(EL), se presenta una mejora con respecto a los algoritmos Bosques Aleatorios (RF) y
Aumento del Gradiente (GB).

5.2.2. Prueba 2: pruebas de retencion

A continuacion se realizaran pruebas de retencién. Estas pruebas estan orientadas
a realizar una estimacién de la capacidad de generalizacién de los algoritmos [62]. Se
probaran las muestras de la base de datos en condiciones controladas y semi-natural,
utilizando los modelos correspondientes a cada uno de los algoritmos seleccionados
(SVM, RF, GB, EL), entrenados con las muestras de la base de datos en condiciones
controladas y actuadas. Adicionalmente, se realizara una comparativa con los resultados
obtenidos en la Tabla 5.31, basado en las tasas de reconocimiento o valores de exactitud

obtenidos en las pruebas realizadas sobre cada uno de los modelos.
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5.2.2.1. Resultados: algoritmo SVM
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Figura 5.17: Prueba de retencién utilizando el algoritmo SVM: tasa de reconocimiento:

67 %

En la Figura 5.17, se puede observar los porcentajes de las tasas de reconocimiento

o exactitud, de cada una de las emociones presentes en la base de datos controlada y

semi-natural. Adicionalmente, se puede observar que utilizando el modelo entrenado

con el algoritmo SVM, la tristeza es la emocién que mejor tasa de reconocimiento tiene.

Por otro lado, la sorpresa fue la emocién que menor tasa de reconocimiento obtuvo.



5.2 PRUEBAS SOBRE EL RECONOCEDOR DE EMOCIONES

144

5.2.2.2. Resultados: algoritmo RF
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Figura 5.18: Prueba de retencién utilizando el algoritmo RF': tasa de reconocimiento:

70 %

En la Figura 5.18, se pueden observar los porcentajes de las tasas de reconocimiento

o exactitud, de cada una de las emociones presentes en la base de datos controlada y

semi-natural. Adicionalmente, se puede observar que utilizando el modelo entrenado

con el algoritmo RF, de manera similar a las pruebas utilizando el algoritmo SVM (ver

Figura 5.17), la tristeza es la emocién que mayor tasa de reconocimiento tiene y la

sorpresa es la emocion que menor tasa de reconocimiento tiene.
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5.2.2.3. Resultados: algoritmo GB
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Figura 5.19: Prueba de retencién utilizando el algoritmo GB: tasa de reconocimiento:
70 %

En la Figura 5.19, se puede observar los porcentajes de las tasas de reconocimiento
o exactitud, de cada una de las emociones presentes en la base de datos controlada y
semi-natural. Adicionalmente, se puede observar que utilizando el modelo entrenado
con el algoritmo GB, la tristeza es la emocion que mayor tasa de reconocimiento obtuvo.
No obstante, a diferencia de las pruebas realizadas utilizando los algoritmos SVM y RF
(ver Figuras 5.17 y 5.18), la felicidad fue la emocién que menor tasa de reconocimiento

obtuvo.
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5.2.2.4. Resultados: algoritmo EL
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Figura 5.20: Prueba de retencién utilizando el algoritmo EL: tasa de reconocimiento:
73 %

En la Figura 5.20, se puede observar los porcentajes de las tasas de reconocimiento
o exactitud, de cada una de las emociones presentes en la base de datos controlada y
semi-natural. Adicionalmente, se puede observar que utilizando el modelo entrenado
basando en el aprendizaje combinado de los algoritmos SVM, RF y GB; la tristeza es
la emocién que mayor tasa de reconocimiento obtuvo. La felicidad y la sorpresa fueron

las emociones que menor tasa de reconocimiento obtuvieron.
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5.2.3. Prueba 3: Calculo de métricas
5.2.3.1. Precisién, sensibilidad y puntaje F1

A continuacion se presentan las métricas: exactitud, precision, sensibilidad, puntaje
f1 y curva ROC de cada uno de los algoritmos y técnicas seleccionados (SVM, RF, GB,
EL). Los resultados de estas pruebas, estdn basados en los resultados de la prueba 2,
en la cual se prueban los modelos que son entrenados con las muestras de la base de
datos en condiciones controladas y actuadas, y son probadas con las muestras de la

base de datos en condiciones controladas y semi-naturales.

Tabla 5.32: Exactitud o tasa de reconocimiento de cada uno de los modelos.

Algoritmo | Exactitud
SVM 66 %
RF 70 %
GB 70 %
EL 73 %

En la Tabla 5.32, se pueden observar las tasas de reconocimiento o exactitud de
cada uno de los modelos. Los resultados obtenidos muestran que la técnica basada
en aprendizaje combinado obtiene los mejores resultados. La matriz de confusién

correspondiente a esta técnica se encuentra en la Figura 5.20.

Tabla 5.33: Métricas obtenidas utilizando el algoritmo SVM

Emocion | Precision | Sensibilidad | Puntaje F1
Ira 61 % 57 % 59 %
Tristeza 85 % 89 % 87 %
Asco 61 % 64 % 64 %
Felicidad 74 % 65 % 65 %
Sorpresa, 44 % 48 % 48 %
Miedo 85 % 81 % 81%
Promedio 68 % 67 % 67 %

En la Tabla 5.33, se pueden encontrar las métricas de precisioén, sensibilidad y
puntaje F1 para del modelo utilizando el algoritmo SVM. Las emociones tristeza y
miedo tienen la mayor precision, sensibilidad y puntaje F'1, mientras que la sorpresa es

la emocion que menor puntaje tiene en todas las métricas.
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Tabla 5.34: Métricas obtenidas utilizando el algoritmo RF

Emocion | Precision | Sensibilidad | Puntaje F1
Ira 65 % 62 % 63 %
Tristeza 79 % 91 % 85 %
Asco 1% 4% 73 %
Felicidad 2% 64 % 68 %
Sorpresa 57 % 57 % 57 %
Miedo 81 % 76 % 78 %
Promedio 1% 1% 1%

En la Tabla 5.34, se pueden encontrar las métricas de precisién, sensibilidad y
puntaje F1 para del modelo utilizando el algoritmo RF. De manera similar a la Tabla
5.33, las emociones tristeza y miedo tienen la mayor precision, sensibilidad y puntaje F1,
mientras que la sorpresa es la emocion que menor puntaje tiene en todas las métricas.
No obstante, en promedio las métricas obtenidas por este modelo son superiores a las

métricas obtenidas utilizando el modelo SVM.

Tabla 5.35: Métricas obtenidas utilizando el algoritmo GB

Emocién | Precisién | Sensibilidad | Puntaje F1
Ira 62 % 64 % 63 %
Tristeza 81 % 87 % 84 %
Asco 2% 1% 2%
Felicidad 1% 60 % 65 %
Sorpresa 55 % 61 % 58 %
Miedo 81% 76 % 78 %
Promedio 70 % 70 % 70 %

En la Tabla 5.35, se pueden encontrar las métricas de precisién, sensibilidad y
puntaje F1 para del modelo utilizando el algoritmo RF. De manera similar a las Tablas
5.33 y 5.34, las emociones tristeza y miedo tienen la mayor precision, sensibilidad y
puntaje F1, mientras que la sorpresa es la emocion que menor puntaje tiene en todas
las métricas. En promedio, las métricas obtenidas son superiores a las métricas del
modelo SVM (ver Tabla 5.33), no obstante inferiores a las de las métricas del modelo
RF (ver Tabla 5.34).

En la Tabla 5.36, se pueden encontrar las métricas de precisién, sensibilidad y

puntaje F1 para del modelo utilizando el algoritmo RF. De manera similar a las Tablas
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Tabla 5.36: Métricas obtenidas utilizando la técnica basada en aprendizaje combinado

(EL)

Emocién | Precisién | Sensibilidad | Puntaje F1
Ira 65 % 66 % 66 %
Tristeza 83 % 91 % 87 %
Asco 1% 4% 72 %
Felicidad 75 % 62 % 68 %
Sorpresa 59 % 63 % 61 %
Miedo 87 % 80 % 83 %
Promedio 73 % 73 % 73 %

5.33, 5.34 y 5.36, las emociones tristeza y miedo tienen la mayor precision, sensibilidad

y puntaje F1, mientras que la sorpresa es la emocién que menor puntaje tiene en todas

las métricas. En promedio, las métricas obtenidas son superiores a todos los modelos

anteriores. Adicionalmente, es importante resaltar que existe un incremento notorio en

las métricas obtenidas con respecto a la emocién sorpresa.
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5.2.3.2.

Tasa de verdaderos positivos
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Figura 5.22: Areas bajo la curva ROC de cada emocién utilizando el algoritmo RF
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Figura 5.23: Areas bajo la curva ROC de cada emocién utilizando el algoritmo GB
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Tabla 5.37: Macro promedio y micro promedio del area bajo la curva ROC

Emocién SVM | RF | GB | EL

Ira 0.90 | 0.91 | 0.91 | 0.92
Tristeza 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.99

Asco 0.89 | 0.95]0.94 | 0.95
Felicidad 091 |0.94]0.93 | 0.95
Sorpresa 0.84 | 0.86 | 0.88 | 0.89
Miedo 0.97 | 0.95 ] 0.96 | 0.98
Micro promedio | 0.92 | 0.94 | 0.94 | 0.95
Macro promedio | 0.92 | 0.93 | 0.94 | 0.94

En la Tabla 5.37, se puede encontrar de manera resumida el drea bajo la curva
ROC de cada uno de los algoritmos y técnicas utilizadas (ver Figuras 5.21, 5.22, 5.23,
5.24), adicionalmente, se encuentra el micro promedio y macro promedio. Los resultados
obtenidos en la prueba P3, son consistentes con los resultados obtenidos en las pruebas
P1 y P2 (ver Secciones 5.2.1 y 5.2.2), debido a que en estas pruebas las conclusiones
han sido similares: existe una evidente mejora cuando se utiliza la técnica basada en
aprendizaje combinado.

Los resultados de las diferentes métricas obtenidas (ver Tablas 5.33, 5.33, 5.33
y 5.33), muestran una evidente mejora con respecto al coste de los falsos positivos
(precisién) y falsos negativos (sensibilidad), cuando se realizan las pruebas con el
modelo basado en aprendizaje combinado (EL). Adicionalmente, se observa una mejora
en cada una de las emociones con respecto al puntaje F1.

Una de las caracteristicas principales del drea bajo la curva ROC, es que a medida
de que ésta se acerca hacia a 1, el grado de separabilidad entre las clases es mayor. En
los resultados obtenidos en el célculo del area bajo la curva de cada uno de los modelos
(ver Tabla 5.37), se pudo observar que la tristeza y el miedo son las clases con mayor
grado de separabilidad en todas las pruebas, adicionalmente, la sorpresa es la emocién

con menor grado de separabilidad.
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5.2.4. Analisis de los resultados

Baséandose en los resultados obtenidos en las pruebas de validacién cruzada, las
pruebas de retencién y las pruebas basadas en el cdlculo de métricas (ver Secciones
5.2.1, 5.2.2 y 5.2.3); realizadas sobre los modelos entrenados con la base de datos en
condiciones controladas y actuadas; y utilizando los algoritmos y técnicas propuestas:

SVM, RF, GB y EL. Se pueden realizar las siguientes observaciones:

» Las pruebas de validacién cruzada en K=10 iteraciones (ver Seccién 5.2.1),
permitieron estimar la exactitud de los algoritmos sobre datos no vistos. En estos
resultados se observé que utilizando la técnica de aprendizaje combinado (EL), se
presentaba una mejora con respecto a los algoritmos RF y GB. Considerando las
pruebas realizadas sobre la base de datos en condiciones controladas y actuadas,

se pudo observar que esta técnica obtuvo la mayor tasa de reconocimiento.

» Las pruebas de retencién (ver Seccién 5.2.2), permitieron estimar la capacidad
de generalizacién de cada uno de los algoritmos. En estos resultados se observé
que la tristeza fue la emocién que mejor tasa de reconocimiento obtuvo en
cada uno de los algoritmos. Adicionalmente, la felicidad, la ira y la sorpresa,
fueron las emociones que menor tasa de reconocimiento obtuvieron en las pruebas
realizadas. La mayor tasa de reconocimiento se obtuvo mediante la técnica de

aprendizaje combinado (EL).

» Las emociones que obtuvieron menor tasa de reconocimiento (ira, sorpresa y
felicidad), en las pruebas de retencién, se caracterizan por contener un alto nivel
de energia. A pesar de que existe una fuerte distincién entre las muestras de estas
emociones, los resultados obtenidos pueden sugerir que utilizando unicamente
informacion paraverbal, no es suficiente para discriminar de manera eficiente estas

emociones.
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» Las pruebas basadas en el cédlculo de métricas (ver Seccién 5.2.3), permitieron
estimar el costo de los falsos negativos y falsos positivos en la clasificacion de cada
uno de los modelos. Adicionalmente, se realizo el calculo de la curva de ROC,
la cual permitié estimar el beneficio de los verdaderos positivos con respecto al
coste de los falsos positivos en cada una de las emociones de cada uno de los
modelos seleccionados. En estos resultados se observé que utilizando la técnica
de aprendizaje combinado, el area bajo la curva de cada una de las emociones
incrementé notablemente; adicionalmente esta técnica obtuvo el micro-promedio

de area mds cercano a 1 (ver Tabla 5.37).
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5.3. Pruebas sobre el reconocedor de personas

En el area de reconocimiento de personas, existen dos tipos de tareas frecuentes:
Identificacién y verificacién. En la tarea de identificacion, el estimador utilizado
para evaluar la calidad del identificador es la tasa de exactitud o tasa de correcta

identificacién (CIR, por sus siglas en inglés), la cual viene dada por:

Numero de peticiones correctamente identi ficadas

CIR = 2100 (5.3.0.1)

Numero total de identi ficaciones

En la tarea de verificacién, son comunes dos tipos de errores para evaluar la calidad
de la verificacion [8], entre estos se encuentran: la tasa de error de falso rechazo (FRR,
por sus siglas en inglés) y la tasa de error de falsa aceptacién (FAR, por sus siglas en
inglés). El error de falso rechazo ocurre cuando la persona correcta es rechazada por el
sistema, mientras que el error de falsa aceptacién ocurre cuando la persona incorrecta
es aceptada por el sistema, adicionalmente, se utilizara la tasa de aceptacion correcta

(SAR, por sus siglas en inglés). Estas tres métricas vienen dadas por:

Numero de falsos rechazos

FRR = 2 100 (5.3.0.2)

Numero total de peticiones

Numero de falsas aceptaciones

FAR =

100 5.3.0.3
Numero total de peticiones ¢ ( )

Numero de peticiones correctamente aceptadas

SAR = 2 100 (5.3.0.4)

Numero total de peticiones
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5.3.1. Pruebas de identificaciéon de personas

A continuacion se presentan las pruebas que se realizaran sobre el identificador de

personas:

» P1-A: Tasa de identificacién correcta (CIR), utilizando 16 componentes para
el entrenamiento de los modelos estadisticos de cada usuario. Para los modelos
estadisticos, se utilizaran como datos de entrenamiento las muestras tomadas en

la primera sesion.

» P1-B: Tasa de identificacién correcta (CIR), utilizando 16 componentes para
el entrenamiento de los modelos estadisticos de cada usuario. Para los modelos
estadisticos, se utilizaran como datos de entrenamiento las muestras tomadas en

la primera y segunda sesion.

» P2-A: Tasa de identificacién correcta (CIR), utilizando 32 componentes para el
entrenamiento de los modelos estadisticos de cada usuario. Se utilizaran como

datos de entrenamiento las muestras tomadas en la primera sesion.

» P2-B: Tasa de identificacién correcta (CIR), utilizando 32 componentes para
el entrenamiento de los modelos estadisticos de cada usuario. Para los modelos
estadisticos, se utilizaran como datos de entrenamiento las muestras tomadas en

la primera y segunda sesion.

El cambio de los componentes para el calculo de la tasa de identificacién correcta
(CIR), permite determinar el nimero de componentes que mejor representa las
muestras de audio de cada usuario. Adicionalmente, para observar el beneficio de la
variabilidad intra-locutor, se realizaran pruebas utilizando las muestras de los usuarios
en la primera y segunda sesion.

Las pruebas realizadas para la identificacion de personas se realizaran con 5 usuarios

cuyas muestras se tomaron en dos sesiones.
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5.3.1.1. Prueba: P1-A

En la Figura 5.25, se encuentra la matriz de confusién, en donde se puede observar
la tasa de correcta identificacién en la diagonal principal y los errores de identificacion
para cada uno de los usuarios. Este valor representa el niimero de veces que cada usuario

fue identificado correctamente con respecto al nimero de peticiones que se realizaron.

72.9% 1.6% 11.2% 13.3% 1.1%
137/188 25

Uo1 M

93.0%
172/185

Uo2_F

73.1%
136/186

Actual

U03_M

84.3%
156/185

uo4_M

n 98.9%
" 178/180
(=)
]
Uo1_M Uo2_F Uo3 M uo4 M Uos_F
Prediccién

Figura 5.25: Matriz de confusion de la identificacion de usuarios: tasa de
identificacién correcta utilizando 16 componentes y una sola sesion.

En la Figura 5.25, se pueden observar las tasas de correcta identificacion de cada
uno de los usuarios, y adicionalmente se puede observar que el usuario 05_F y el usuario
02_F tienen el CIR mas alto y por consiguiente, los errores de identificacion son menores
con respecto a otros usuarios. Los usuarios 01_M, 03_M y 04_M, son los que mas errores

de identificacién obtuvieron.
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5.3.1.2. Prueba: P1-B

En la Figura 5.26, se encuentra la matriz de confusién, en donde se puede observar
la tasa de correcta identificacién en la diagonal principal y los errores de identificacion
para cada uno de los usuarios. En este caso cada uno de los modelos estadisticos utiliza

16 componentes y es entrenado con las muestras de la primera y segunda sesion.

17.1% 1.6% 11.2% 9.6% 0.5%
145/188 1

Uo1 M

97.3%
180/185

Uo2_F

82.3%
153/186

Actual

U03_M

85.4%
158/185

uo4_M

n 96.1%
" 173/180
(=)
]
Uo1_M Uo2_F Uo3 M uo4 M uos_F
Prediccién

Figura 5.26: Matriz de confusion de la identificacion de usuarios: tasa de
identificacién correcta utilizando 16 componentes y multisesion

En la Figura 5.26, se pueden observar las tasas de correcta identificacion de cada
uno de los usuarios, cuando los modelos estadisticos (GMMs), son entrenados con
muestras de la primera y segunda sesion. Dentro de los cambios relevantes con respecto
a los resultados de la Figura 5.25, se encuentran: el usuario 05_F disminuyé su tasa
de correcta identificacién, mientras que las tasas de los demés usuarios aumentaron

notablemente.
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5.3.1.3. Prueba: P2-A

En la Figura 5.27, se encuentra la matriz de confusién, en donde se puede observar
la tasa de correcta identificacién en la diagonal principal y los errores de identificacion
para cada uno de los usuarios. Este valor representa el niimero de veces que cada usuario

fue identificado correctamente con respecto al nimero de peticiones que se realizaron.

73.4%
138/188

Uo1 M

89.2%
165/185

Uo2_F

75.8%
141/186

Actual

U03_M

86.5%
160/185

uo4_M

n 97.2%
o 175/180
(=)
]
Uo1_M Uo2_F Uo3 M uo4 M Uos_F
Prediccién

Figura 5.27: Matriz de confusion de la identificacion de usuarios: tasa de
identificacién correcta utilizando 32 componentes y una sola sesién

En la Figura 5.27, se pueden observar las tasas de correcta identificacién de cada uno
de los usuarios. Para el entrenamiento de los modelos estadisticos (GMMs) se utilizaron
32 componentes con muestras de una tnica sesién. Con respecto a los resultados
utilizando 16 componentes y una tunica sesién (ver Figura 5.25), se puede observar
que el promedio de las tasas de correcta identificacién de cada uno de los usuarios son

iguales (ver Tabla 5.39).
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5.3.1.4. Prueba: P2-B

En la Figura 5.28, se encuentra la matriz de confusién, en donde se puede observar
la tasa de correcta identificacién en la diagonal principal y los errores de identificacion
para cada uno de los usuarios. Este valor representa el niimero de veces que cada usuario

fue identificado correctamente con respecto al nimero de peticiones que se realizaron.

74.5%
140/188

Uo1 M

98.4%
182/185

Uo2_F

83.3%

Actual
uUo3 M

155/186

82.7%
153/185

uo4_M

n 96.1%
" 173/180
(=)
]
Uo1_M Uo2_F Uo3 M uo4 M uUos_F
Prediccién

Figura 5.28: Matriz de confusion de la identificacion de usuarios: tasa de
identificacién correcta utilizando 32 componentes y multisesion

En la Figura 5.28, se pueden observar las tasas de correcta identificacion de cada
uno de los usuarios. Para el entrenamiento de los modelos estadisticos (GMMs) se
utilizaron 32 componentes con muestras de la primera y segunda sesién. Con respecto
a los resultados utilizando 32 componentes y una unica sesién (ver Figura 5.27), se
puede observar que para los usuarios 04_M y 05_F existe una pequena disminucion en
la tasa de correcta identificacion, no obstante, en el resto de usuarios la tasa incrementa

de manera notoria.
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Tabla 5.38: Tasa de correcta identificacién, utilizando 16 componentes con sesién

Unica y sesién miultiple para los usuarios 01_-M, 02_F, 03_M, 04_M, 05_F

Usuario | CIR, sesién tnica Usuario | CIR, sesi6on miiltiple
01-M 72.9 % 01-M 771 %
02_F 93.0 % 02_F 97.3%
03-M 73.1% 03-M 82.3%
04 M 84.3 % 04-M 85.4 %
05_F 98.9 % 05_F 96.1 %
Promedio 84.4% Promedio 87.6 %

Tabla 5.39: Tasa de correcta identificacion, utilizando 32 componentes con sesién

Unica y sesion multiple para los usuarios 01_M, 02_F, 03_-M, 04_M, 05_F

Usuario | CIR, sesién tnica Usuario | CIR, sesion miiltiple
01-M 73.4% 01-M 74.5 %
02_F 89.2 % 02_F 98.4 %
03-M 75.8% 03-M 83.3%
04-M 86.5 % 04-M 82.7%
05_F 97.2% 05_F 96.1 %
Promedio 84.4% Promedio 87 %

En las Tablas 5.38 y 5.39, se pueden encontrar las tasas de correcta identificacion

de cada uno de los usuarios para 16 y 32 componentes, utilizando una tnica

sesion y sesion multiple. En estas tablas es importante resaltar dos cosas: entrenar

los modelos con muestras de la primera y segunda sesion, incrementa la tasa de

correcta identificacion en cada una de las pruebas realizadas (16 componentes y 32

componentes). Adicionalmente, entrenando los modelos con 16 componentes y muestras

de la primera y segunda sesiéon se obtienen los mejores resultados de identificacion

87.6 % (Ver Tabla 5.38).
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5.3.2. Pruebas de verificacion de personas

A continuacién se presentan las pruebas que se realizaran sobre el verificador de

personas:

» P3-A: Célculo de la tasa del error de falsa aceptacién (FAR), la tasa del error
de falso rechazo (FRR) y la tasa de correcta aceptaciéon (SAR). Utilizando 16

componentes en los modelos estadisticos y las muestras de una sola sesion.

» P3-B: Célculo de la tasa del error de falsa aceptacién (FAR), la tasa del error
de falso rechazo (FRR) y la tasa de correcta aceptacién (SAR). Utilizando 16
componentes en los modelos estadisticos y las muestras de la primera y segunda

sesion.

» P4-A: Célculo de la tasa del error de falsa aceptacién (FAR), la tasa del error
de falso rechazo (FRR) y la tasa de correcta aceptacién (SAR). Utilizando 32

componentes en los modelos estadisticos y las muestras de una sola sesion.

» P4-B: Célculo de la tasa del error de falsa aceptacién (FAR), la tasa del error
de falso rechazo (FRR) y la tasa de correcta aceptacién (SAR). Utilizando 32
componentes en los modelos estadisticos y las muestras de la primera y segunda

sesion.

Para todas las pruebas anteriores, el modelo universal, es entrenado con las muestras
de 3 personas que realizaron una unica sesién en la construccion de la base de datos
para el reconocimiento de personas, adicionalmente, se utilizaron diversas muestras de
la base de datos para el reconocimiento de emociones para equilibrar las muestras segin
el genero y aumentar la variedad de posibles expresiones. En total se consideraron 1000
muestras aproximadamente.

De manera similar a las pruebas realizadas con el identificador de personas, se
utilizaran 16 y 32 componentes para determinar el nimero de componentes que mejor
representa las muestras de audio de cada usuario. Adicionalmente, se realizan pruebas

para observar el beneficio de anadir la variabilidad intra-locutor.
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5.3.2.1.

Prueba: P3-A y P3-B

Tabla 5.40: Tasas (FAR), (FRR) y (SAR) de los usuarios, utilizando 16 componentes
sesion tunica y sesion multiple para los usuarios 01_-M, 02_F, 03_-M, 04_M, 05_F.

Usuario FAR | FRR SAR Usuario | FAR | FRR SAR
01-M 13 % 2% 63 % 01-M 24 % 1% 1%
02_F 5% 0.5% 94 % 02_F 16% | 0.05% 95 %
03-M 7% 1% 75 % 03-M 14 % 0% 83%
04_-M 7% 0% 89 % 04-M 12% 0% 94 %
05_F 11% 0% 97 % 05_F 14 % 0% 99 %

Promedio | 8.6% | 0.7% | 83.6% Promedio | 16 % | 0.21% | 88.4%

5.3.2.2. Prueba: P4-A y P4-B

Tabla 5.41: Tasas (FAR), (FRR) y (SAR) de los usuarios, utilizando 32 componentes
sesion Unica y sesién multiple para los usuarios 01_M, 02_F, 03_M, 04_M, 05_F.

Usuario | FAR | FRR | SAR Usuario | FAR | FRR SAR
01_-M 12% 1% 41% 01_-M 19% 1% 59 %
02_F 6 % 0% 89 % 02_F 15% 0% 96 %
03_-M 4% 2% 69 % 03-M 10% 0.5% 80 %
04_M 5% 1% 73 % 04_M 6 % 0.5% 90 %
05_F 9% 0% 96 % 05_F 13% 0% 97 %

Promedio | 7.2% | 0.8% | 73.6 % Promedio | 12.6% | 0.4% | 84.4%

En las tablas 5.40 y 5.41 se encuentran las tablas correspondientes a las pruebas

P3-A, P3-B, P4-A, P4B. Inicialmente, se puede notar, que de manera similar a las

pruebas realizadas en la identificacion de personas, al utilizar muestras de la primera

y segunda sesion para entrenar a los modelos estadisticos, los resultados de la tasa

de aceptaciéon correcta aumentan para las diferentes pruebas realizadas (16 y 32

componentes).

Por otro lado, de la Tabla 5.40, se puede notar que utilizando 16 componentes y

las muestras de la primera y segunda sesiéon, se obtienen los mejores resultados en la

tasa de correcta aceptacion (88,4 %), se obtiene los mejores resultados con respecto a

la tasa de falso rechazo(0.21 %) y se obtienen los peores resultados en la tasa de falsa

aceptacion (16 %).
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5.3.3. Analisis de los resultados

Basandose en los resultados obtenidos en las pruebas realizadas sobre el identificador
de personas y el verificador de personas mediante la voz (ver Secciones 5.3.1, 5.3.2). Se

pueden realizar las siguientes observaciones:

» En las pruebas realizadas sobre el identificador de personas (ver Seccién 5.3.1), se
observé que la tasa de correcta aceptacién (CIR), fue mayor cuando se entrenaron
los modelos estadisticos (GMMs) con 16 componentes y utilizaron muestras
de la primera y segunda sesién (ver Tabla 5.38). Adicionalmente, las pruebas
realizadas sobre los usuarios 01_M y 03_M fueron las que menos tasa de correcta

identificacion obtuvieron.

= En prueba P1-B correspondiente a la Figura 5.26, se puede encontrar la matriz de
confusién correspondiente a los resultados obtenidos en el calculo de la tasa de
correcta identificacion para los modelos entrenados utilizando 16 componentes
y muestras de la primera y segunda sesiéon. En esta Figura se puede observar
que un porcentaje considerable de las muestras de las pruebas de los usuarios
masculinos, 01_M, 03_M y 04_M, fueron clasificadas de manera incorrecta entre
ellos. De manera similar, las muestras de prueba de los usuarios femeninos 02_F
y 05_F, fueron clasificadas de manera erréonea entre ellas. Esto se debe a las
caracteristicas inter-locutor que se corresponden con la variabilidad que existen
entre las caracteristicas particulares de la voz de cada usuario. A pesar de los

casos de baja clasificacion los resultados fueron aceptables.
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= Debido a los errores de clasificacion presentes en el identificador de personas,
es necesario establecer un mecanismo de verificaciéon. En las pruebas realizadas
sobre el verificador de personas (ver Seccién 5.3.2), se obtuvieron diferentes
tipos de estimadores, que permiten determinar la calidad del verificador. De
manera similar al identificador de personas, los mejores resultados se obtuvieron
cuando los los modelos estadisticos (GMMs), fueron entrenados utilizando 16
componentes y muestras de la primera y segunda sesién. Esta configuracion
obtuvo una tasa de correcta identificacion en promedio de 88.4 %, sin embargo, la
tasa de falsa aceptacion es mayor en comparacion a las demés pruebas 16 %. No
obstante, es importante resaltar que a diferencia de las demas pruebas, la tasa
de falsa aceptacion fue probada utilizando las muestras de todos los usuarios a
excepcion del usuario del modelo estadistico, es decir, se utilizaron muestras de
otros usuarios para determinar la cantidad de veces en la cual accidentalmente se
aceptaban cuando realmente no debian ser aceptados. Debido a esto, el niimero
de muestras utilizadas para esta prueba (744 aproximadamente), es mayor con

respecto a las demas pruebas.



Capitulo 6
Conclusiones y recomendaciones

En el presente trabajo de investigacién se desarrollaron 3 productos principales:
un Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento, un reconocedor de emociones y un
reconocedor de personas mediante la voz. Este Mdédulo se diseno con el objetivo
de gestionar tareas de reconocimiento que manejan los robots sociales en la
actualidad, permitiendo configurar en tiempo de ejecucion qué tareas se ejecutan en el
procesamiento interno y qué tareas se ejecutan en el procesamiento externo.

Para cada una de las tareas de reconocimiento involucradas en el caso de estudio, se
realizé un investigacion profunda para establecer criterios de diseno e implementacion.
Adicionalmente, se realizaron diferentes implementaciones y pruebas, que sirvieron para
realizar comparaciones y evaluar compensaciones en ambas tareas.

Finalmente, la integracion de estos 3 productos se llevo a cabo, permitiendo realizar
una gestion completa de tareas y paquetes; y a su vez, ofreciendo a cualquier robot
en particular, la capacidad de solicitar servicios de reconocimiento de forma local y

remota.
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6.1. Conclusiones

En este trabajo de investigacién se desarrollé un Moddulo Reconfigurable de
Reconocimiento, con el objetivo de gestionar tareas y paquetes de manera local y
remota, que ademads ofrece servicios de reconocimiento a un robot en particular. Este
Modulo nace de la necesidad de mejorar las interacciones de los robots sociales actuales,
permitiendo hacer un mejor uso de su procesamiento (interno y externo) mediante la
configuraciéon en tiempo de ejecucién de sus tareas de reconocimiento. Al momento
de implementar el Modulo Reconfigurable, se investigaron diferentes robots sociales
actuales con la finalidad de encontrar las tecnoldgicas usadas en el area; tomando
en consideracion el diseno de los médulos que permiten el reconocimiento en estos
robots. El framework ROS fue utilizado para realizar la implementacién, no sélo
por ser uno de los frameworks mas utilizados actualmente para la programacion
de robots, sino ademads, porque permite la programacion de aplicaciones robdticas
sobre clusters heterogéneos de computadoras. Diferentes tipos de pruebas fueron
realizadas para comprobar el funcionamiento del médulo, adicionalmente, se realizé
la medicion de memoria y procesamiento sobre uno de los gestores y una de las tareas
de reconocimiento, obteniendo resultados acordes a lo esperado.

El reconocimiento de emociones es una de las principales tareas de reconocimiento
encontradas en los robots sociales actuales, no obstante, para llevar a cabo esta tarea es
necesario una base de datos para entrenar los algoritmos de aprendizaje de maquina.
En esta investigacion se llevo a cabo la construccién de una base de datos para el
reconocimiento de emociones en espanol, para la cual se realizé una investigacion de
bases de datos de proposito similar, con el objetivo de establecer criterios propios de
construcciéon y de diseno. Parte de su disefio involucro la realizaciéon de una encuesta,
que permitio seleccionar las frases con las cuales las personas se sentian mas a gusto
al momento de expresarse segin la emocion. El disenio y la construccion de la base de
datos se realizo con la intencién de dividirla en dos: una base de datos en condiciones
controladas y actuadas, y una base de datos en condiciones controladas y semi-natural.
Esto con el objetivo de realizar pruebas que permitan simular un ambiente mas
natural, y cada una de las muestras obtenidas fue sometida a un proceso de validacion

mediante un jurado. Finalmente, las muestras aprobadas fueron utilizadas como parte
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del entrenamiento y prueba de diversos algoritmos de aprendizaje de maquina.

En esta investigacién se probaron 3 algoritmos de aprendizaje de méaquina para
el reconocimiento de emociones mediante la voz: SVM, RF y GB; seleccionados
segun investigaciones previas en esta area. Adicionalmente, bajo la sugerencia de
diversas investigaciones se probd un algoritmo basado en aprendizaje combinado,
conformado por los modelos de los algoritmos seleccionados inicialmente. La seleccién
del conjunto de caracteristicas utilizado para representar las muestras de voz, se basé
en investigaciones previas de esta area. Para cada uno de los modelos entrenados
se realizaron diferentes pruebas para seleccionar el mejor y evaluar compensaciones
entre los mismos. El algoritmo basado en aprendizaje combinado obtuvo los mejores
resultados logrando una tasa de reconocimiento en promedio del 73 % en las pruebas
de retencién sobre la base de datos en condiciones controladas y semi-naturales.
Finalmente, se realizé un analisis de los resultados para describir las particularidades
de los resultados obtenidos.

Una de las tareas de reconocimiento fundamentales para la personalizacién de las
interacciones en los robots sociales actuales, es la identificacion. De manera similar
al reconocimiento de emociones, para llevar a cabo la identificacion de personas
mediante la voz, es necesario la creaciéon de una base de datos que permita capturar
las caracteristicas particulares de la voz de cada individuo de tal forma que pueda
reconocerlo. En esta investigacion se llevo a cabo la construccion de una base de datos
orientada al reconocimiento independiente de texto de las personas mediante la voz.
Para realizar esta base de datos se realizé una revision de bases datos de propdsito
similar, con la intencion de establecer criterios propios de construccion y diseno. Parte
de su diseno involucré la seleccién de un conjunto (frases y palabras) representativo
del espanol venezolano. Esto se realizé con la intencién de abarcar todos los fonemas
del espanol y capturar las diferencias sutiles de las caracteristicas inter-locutor. Otro
conjunto de frases y palabras representativas del espanol fue seleccionado para la
construccién de un conjunto de pruebas basdndose en libros de fonética del espaniol.
Finalmente, la base de datos construida es multi-sesion, porque las muestras del
conjunto de entrenamiento fueron grabadas dos veces en dias distintos para capturar

las caracteristicas intra-locutor de los participantes.
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Para realizar la implementacion del identificador de personas se utilizé el
algoritmo modelo de mezclas Gaussianas (GMM). Su seleccién fue basada en
diversas investigaciones relacionadas con la identificacion y verificacién de personas
independiente de texto. La seleccion del conjunto de caracteristicas se baso en diversas
investigaciones de propésito similar. Para realizar la identificacion se debe entrenar un
modelo por participante, no obstante, para optimizar la tasa de correcta identificacién,
se entrenaron varios modelos utilizando las muestras de una sola sesiéon y multiples
sesiones y variando el nimero de componentes del GMM. Los resultados obtenidos
mostraron que utilizando 16 componentes y muestras de la primera y segunda sesion se
obtuvieron los mejores resultados, alcanzando en promedio una tasa de reconocimiento
del 87.6 %. Adicionalmente, bajo sugerencia de diversas investigaciones se realizé la
implementacion de un verificador de personas, con la finalidad de establecer un filtro
y verificar si se conoce o no la persona que habla.

Finalmente, se puede concluir que los objetivos planteados en el capitulo 1
fueron alcanzados tras haber realizado la integracion del Mdédulo Reconfigurable de

Reconocimiento con las tareas de reconocimiento involucradas en el caso de estudio.

6.2. Aportes

Las principales contribuciones de esta investigacion son las siguientes:

= Se realizO una revision profunda sobre las arquitecturas y tareas de

reconocimiento de los robots sociales actuales.

= Se realizé una revisién profunda sobre algoritmos de aprendizaje de maquina

orientados al reconocimiento de emociones mediante la voz.

= Se realizé una revisién profunda sobre algoritmos de aprendizaje de maquina
orientados al reconocimiento de personas mediante la voz, de manera

independiente al texto.

= Se realizé la construcciéon de una base datos para el reconocimiento de 6 emociones

en espanol mediante la voz.
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= Se realizd la construccién de una base de datos para el reconocimiento de
personas mediante la voz, multi-sesién y orientada a la captura de caracteristicas

inter-locutor e intra-locutor.

= Se desarrollo un Médulo Reconfigurable de Reconocimiento mediante el
framework ROS, que permite la configuracién de nodos en tiempo de ejecucion
(gestion de tareas y paquetes), y ofrece servicios de reconocimiento a un robot

en particular.

6.3. Recomendaciones

A continuacién se presentan algunas recomendaciones sobre el Mddulo

Reconfigurable de Reconocimiento y las tareas involucradas en el caso de estudio.

= Los seres humanos pueden expresar emociones a distintos niveles de intensidad.
De manera paraverbal, una misma emocién puede ser expresada de distintas
maneras; es por esto que se debe tomar en cuenta que la emociones que se
reconocen mediante la tarea del caso de estudio siguen ciertos patrones y no

abarcan todo el espectro de cada una de las emociones.

» Una de las principales desventajas en el reconocimiento de patrones mediante el
audio, es que éste es muy susceptible a las condiciones de ambiente. Para obtener
los mejores resultados las condiciones entrenamiento y de pruebas deben ser lo

mas similares posibles.

» Por lo general, las condiciones de ambiente en las cuales interactia un robot son
bastante controladas. Las tareas de reconocimiento involucradas en el caso de
estudio fueron implementadas tomando en consideracién este hecho. Por lo que
se recomienda su uso en condiciones similares (poco ruido y a una distancia de

30 centimetros del micréfono).

= Es recomendable anadir al conjunto de entrenamiento para el reconocedor de
personas frases comunes y frecuentes del participante. Esto permite mejorar la

captura de caracteristicas inter-locutor del participante.
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6.4.

El Médulo Reconfigurable de Reconocimiento fue disenado para version de ROS
Kinectic Kame, por lo que no se garantiza su funcionamiento para cualquier otra
version de ROS. Se recomienda utilizar los sistema operativos soportados por esta

versiéon: Ubuntu GNOME 16.04.5 LTS, Ubuntu Wily 15.10 y Debian 8.11 Jessie.

En esta investigacién se estilan ciertas responsabilidades a cada uno de
los usuarios del Modulo Reconfigurable de Reconocimiento, no obstante, el
framework ROS expone los servicios de cada uno de sus nodos activos,
permitiendo hacer uso de ciertas funcionalidades a cualquier usuario. Se
recomienda utilizar las funcionalidades basandose en las responsabilidades que

se estilan de cada usuario.

Trabajos Futuros

A continuacién se presentan trabajos futuros que surgieron a partir de este trabajo

de investigacién:

Realizar un analisis exploratorio de las emociones en espanol, utilizando la base

de datos construida en esta investigacion.

Realizar ingenieria de caracteristicas para el reconocimiento de emociones en

espanol, utilizando la base de datos construida en esta investigacion.

Realizar un anélisis cualitativo de técnicas para el reconocimiento de personas de
manera independiente al texto, utilizando la base de datos para el reconocimiento

de personas mediante la voz.

Desarrollar un sistema detector de voz (VAD, por sus siglas en ingles) orientado

a la interaccion humano-robot.

Desarrollar de un Mdédulo autéonomo para la gestion de tareas y paquetes de

reconocimiento orientado a la interaccién humano-robot.



Anexo A

Documento de Especificacion de

Requisitos

A.1. Introducciéon

La finalidad de esta seccion es proveer una descripcion y revision de todos
los requisitos del Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento para la interaccion

humano-robot. La estructura de este documento es realizada mediante la especificacion

de requisitos software ANSI/IEEE 830 [1].

A.1.1. Objetivo

El objetivo de este documento es especificar y definir de manera clara y precisa las
funcionalidades y restricciones que tendré el Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento
para la interaccion humano-robot. Este, ilustrard el proposito y una declaracién

completa para el desarrollo del médulo.

A.1.2. Alcance

El Médulo Reconfigurable de Reconocimiento es un subcomponente orientado a
la interaccion humano-robot, especificamente donde participan robots sociales. Este

subcomponente, permite la gestion de tareas de reconocimiento de forma local y remota,
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permitiendo cambiar la configuracién del robot en tiempo de ejecucion. El robot puede
delegar las tareas de reconocimiento en el gestor local o en el gestor remoto segiun el
escenario de interaccién o cualquier otro factor.

Como caso de estudio, el Modulo Reconfigurable de Reconocimiento, cuenta con
dos tareas: reconocimiento de emociones y de personas mediante la voz. No obstante,
este modulo permite instalar multiples tareas de reconocimiento.

Para realizar las pruebas sobre el moédulo se simularda un moédulo de emision y
recepcion que permitira enviar solicitudes de reconocimiento y obtener las respuestas
de las mismas. Ademads, este mdédulo utilizara las operaciones disponibles para el robot.

El gestor local y el gestor remoto se encuentran en dos computadoras distintas.

A.1.3. Definiciones, acrénimos y abreviaciones

TCP: Protocolo de Transmisién de Control (TCP, por sus siglas en inglés).

Tarea de reconocimiento: Elemento del sistema de software que ofrece servicios

de reconocimiento.

Paquete de reconocimiento: Paquete de datos que contiene una tarea de

reconocimiento.

A.1.4. Referencias

IEEE Template for System Requirement Specification Documents [1].

UML [24]

Wiki Ubuntu GNOME 16.04.5 LTS [37]

Jupyter Notebook [39]

A.1.5. Vision general

El resto de este capitulo lo conforman 3 secciones. La segunda seccién contiene

una descripcién de la funcionalidad del médulo de reconocimiento, la interaccion con
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otros submdédulos y usuarios. Finalmente, la tercera seccién contiene la especificacion
de requisitos en términos detallados y una descripcion de la diferentes interfaces del

modulo.

A.2. Descripcion general

Esta seccién contiene una vision general de todo el Mdédulo Reconfigurable de
Reconocimiento. El médulo serd explicado en su contexto para mostrar como interactia
con otros submodulos e introducir la funcionalidad béasica del mismo. También se
describird cudles son los usuarios que utilizaran el moédulo y qué funcionalidad esta
disponible para cada uno de ellos. Finalmente, se presentaran las restricciones y

suposiciones para el médulo.

A.2.1. Perspectiva del producto

El médulo consiste de dos partes principales: un gestor local (procesamiento interno)
y un gestor remoto (procesamiento externo). El gestor local se encarga de gestionar las
tareas y paquetes de reconocimiento de forma local, de tal manera que permite al robot
solicitar servicios de configuraciéon y reconocimiento en su procesamiento interno. De
manera similar, el gestor remoto gestiona las tareas y paquetes de reconocimiento de
forma remota, permitiendo al robot solicitar servicios como la instalaciéon de paquetes

remotos en su gestor local y la solicitud de servicios de reconocimiento locales y remotos.
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Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

Sub-médulo Local Sub-mdédulo Remoto
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Figura A.1: Diagrama de bloques del Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

El sub-médulo local es parte del procesamiento interno del robot y esta formado
por un gestor local y n tareas de reconocimiento, y el Sub-médulo remoto se ejecuta
en el procesamiento externo del robot y esta formado por un gestor remoto y m tareas
de reconocimiento. De manera que, las tareas del gestor local son un subconjunto de
las tareas del gestor remoto (n <= m). El atributo reconfigurable de la arquitectura se

refleja en la posibilidad de cambiar la configuracién del robot en tiempo de ejecucion.

A.2.2. Funciones del producto

Utilizando el Mdédulo Reconfigurable de Reconocimiento, el robot podra realizar
solicitudes de gestion de tareas y paquetes al gestor local, y solicitudes de
reconocimiento locales o remotas. Por otro lado, el gestor remoto permitira al operador
gestionar las tareas y paquetes de reconocimiento disponibles para el robot.

Las funciones del producto se dividen en 3 areas principales: gestor local, gestor

remoto y servicios de reconocimiento.

= Gestor Local: Se encarga de responder las solicitudes realizadas del robot, en

general ofrece dos grandes servicios:

1. Gestion de tareas de reconocimiento local: Se encarga de ofrecer

servicios para el cambio de estado (activacion y desactivacion) de las tareas
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de reconocimiento disponibles en el gestor local. El gestor local provee una
lista de todas las tareas de reconocimiento instaladas junto con informacion
sobre su estado, permitiendo al robot cambiar el estado de cualquier tarea

en particular.

2. Gestién de paquetes de reconocimiento local: Se encarga de ofrecer
servicios para la instalacion y eliminacion de paquetes en el gestor local.
El gestor remoto provee una lista de todas las tareas de reconocimiento
disponibles para el robot, permitiendole solicitar la instalacién de un paquete
especifico desde el gestor remoto al gestor local. Por otro lado, el robot
puede eliminar un paquete de reconocimiento del gestor local utilizando

como referencia la lista de tareas que se han instalado.

= Gestor remoto: Se encarga de responder las solicitudes del gestor local y del

operador. En general ofrece 2 grandes servicios:

1. Gestion de tareas de reconocimiento remoto: Se encarga de ofrecer
servicios para el cambio de estado (activacién y desactivacién) de las
tareas de reconocimiento disponibles en el gestor remoto. El gestor remoto
provee una lista de todas las tareas de reconocimiento instaladas junto
con informacién de su estado, permitiendo al operador cambiar el estado
de cualquier tarea en particular y por ende, extendiendo o reduciendo las

capacidades de reconocimiento del robot.

2. Gestién de paquetes de reconocimiento remoto: Se encarga de ofrecer
servicios para la instalacion y eliminacion de paquetes en el gestor remoto.
El gestor remoto ofrece servicios para que el operador pueda instalar
paquetes de reconocimiento nuevos y ademas pueda eliminar un paquete
de reconocimiento utilizando como referencia la lista de tareas que se han
instalado. Otro servicio incluido en la gestion de paquetes, es proveer
la direccién de un paquete en especifico, como parte del mecanismo de

instalacion de paquetes en el gestor local.

= Servicios de reconocimiento: Se encarga de ofrecer al robot la posibilidad de
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realizar solicitudes de reconocimiento locales o remotas.

1. Solicitud de reconocimiento local: Se encarga de proveer al robot con
la capacidad de realizar solicitudes de reconocimiento local. El robot, utiliza
la lista de tareas de reconocimiento disponible del gestor local para solicitar

un servicio especifico de reconocimiento local.

2. Solicitud de reconocimiento remoto: Se encarga de proveer al robot
con la capacidad de realizar solicitudes de reconocimiento remoto. El robot,
utiliza la lista de tareas de reconocimiento disponible del gestor remoto para

solicitar un servicio especifico de reconocimiento remoto.

A.2.3. Caracteristicas de los usuarios

Existen dos tipos de usuarios finales que interactian con el médulo reconfigurable:
el robot y el operador. Cada uno de éstos utiliza el médulo de manera distinta por lo
que cada uno tiene sus propios requerimientos.

El robot utiliza el gestor local y el gestor remoto para gestionar las tareas y paquetes
de reconocimiento locales y remotos. Ademas solicita servicios de reconocimiento local
y remoto.

El investigador no interactud con el gestor local, en su lugar, utiliza el gestor remoto

para gestionar las tareas y paquetes de reconocimiento.

A.2.4. Limitaciones generales

= El gestor local y el gestor remoto estan limitados por sus recursos de hardware,
como la memoria y procesamiento. Dado que existen diferentes configuraciones de
hardware disponibles para robots, la cantidad de componentes de reconocimiento

y la capacidad de procesamiento pueden variar.

= La conexion de la red es una limitante para el robot, ya que el tiempo de respuesta

de las solicitudes al gestor remoto se ve afectado por la latencia de la red.
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A.2.5. Supuestos y dependencias
= El robot tiene acceso a la red del gestor remoto.
= La conexién entre los gestores siempre se mantiene.

= Los paquetes apropiados son instalados en ambos gestores.

A.3. Requisitos especificos

Esta seccion contiene todos los requisitos funcionales y de calidad del moédulo de

reconocimiento. Da detalles de descripcién del médulo y todas sus caracteristicas.

A.3.1. Interfaces de usuario

» Interfaz de comunicaciéon con el operador: El operador utiliza el terminal de
comandos, para conectarse mediante shell seguro (SSH, por sus siglas en inglés)
al gestor remoto y de esta forma utilizar los servicios del gestor remoto para

gestionar las tareas y paquetes de reconocimiento.

» Interfaz de comunicacién con el robot: El robot utiliza las interfaces
de programacién de aplicaciones (APIs, por sus siglas en inglés) de ROS,
para comunicarse con todos los componentes del Mdédulo Reconfigurable de

Reconocimiento.

A.3.2. Interfaces de hardware

= El operador requiere una computadora que tenga conexion con el gestor remoto.

Esa conexién se proporciona mediante una conexion remota (SSH).

A.3.3. Interfaces de software

1. Sistema operativo Ubuntu Xenial Xerus.

» Mnemotécnico: Ubuntu Xenial Xerus
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» Nimero de version: 16.04 LTS
» Fuente: http://releases.ubuntu.com/16.04

» Propésito: Compatibilidad con el sistema operativo ROS.
2. Sistema Operativo Robdtico.

Mnemotécnico: ROS

Version: Kinectic Kame

Fuente: http://wiki.ros.org/kinetic

Propésito: Implementacién de la arquitectura del médulo reconfigurable.

A.3.4. Interfaces de comunicacion

= El robot se comunica con los gestores interno y externo mediante el protocolo
TCP/IP.

» El operador utiliza SSH, por lo que el protocolo utilizado es TCP/IP.
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A.3.5. Caracteristicas del modulo

A.3.5.1. Gestion de tareas de reconocimiento local

La gestiéon de tareas de reconocimiento local comprende todas las actividades que

se encargan de activar o desactivar las tareas de reconocimiento en el procesamiento

interno del robot. Para realizar cualquier acciéon de activacién o desactivacién es

necesario conocer la lista de tareas disponibles en el procesamiento interno.

Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-01
Activar tarea de
reconocimiento local

CU-02
Activar lista de tareas
de reconocimiento local

CU-05
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

local

CU-03
Desactivar tarea de
reconocimiento local

CU-04
Desactivar lista
de tareas de
reconocimiento local

Figura A.2: Diagrama de caso de uso: Gestion de tareas de reconocimiento local
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A.3.5.1.1. CU-01: Activar tarea de reconocimiento local

Tabla A.1: Descripcién del Caso de Uso CU-01

Caso de Uso: 01

Nombre: Activar tarea de reconocimiento local

Evento disparador: | El robot requiere activar una tarea de reconocimiento.

Actores: Robot

Dependencias: CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local

Descripcion: Permite al robot solicitar la activacién de una tarea de

reconocimiento local, para ser usada posteriormente.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento local.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor local.

Post-condiciones: 1. La tarea especifica de reconocimiento esta activada y disponible

para ser usada.

Flujo Normal: 1. El robot selecciona una tarea especifica para su activacion,
utilizando como referencia la lista de tareas disponibles en el
gestor local.

2. El robot solicita al gestor local la activacién de una tarea de
reconocimiento especifica.

3. El gestor local activa la tarea de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de la tarea de reconocimiento.

Flujo Alternativo:
2.A La tarea de reconocimiento solicitada ya se encuentra

activada. El caso de uso termina.
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A.3.5.1.2. CU-02: Activar lista de tareas de reconocimiento local

Tabla A.2: Descripcién del Caso de Uso CU-02

Caso de Uso: 02

Nombre: Activar lista de tareas de reconocimiento local

Evento disparador: | El robot requiere activar una lista tarea de reconocimiento.

Actores: Robot

Dependencias: CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local

Descripcion: Permite al robot solicitar la activacién de una lista de tareas de

reconocimiento local, para ser usadas posteriormente.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento local.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor local.

Post-condiciones: 1. La taras especificas de reconocimiento estan activadas y

disponibles para ser usadas.

Flujo Normal: 1. El robot selecciona un conjunto de tareas especificas para
su activacién, utilizando como referencia la lista de tareas
disponibles en el gestor local.

2. El robot solicita al gestor local la activaciéon de una lista de
tareas de reconocimiento.

3. El gestor local activa las tareas de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de las tareas de reconocimiento.

Flujo Alternativo:
2.A Una o mé&s tareas de reconocimiento ya se encuentran

activadas. Se activan solo aquellas que se encuentran

desactivadas.
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A.3.5.1.3. CU-03: Desactivar tarea de reconocimiento local

Tabla A.3: Descripcién del Caso de Uso CU-03

Caso de Uso: 03

Nombre: Desactivar tarea de reconocimiento local

Evento disparador: | El robot requiere desactivar una tarea de reconocimiento.

Actores: Robot

Dependencias: CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local

Descripcion: Permite al robot solicitar la desactivacién de una tarea de

reconocimiento local.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento local.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor local.

Post-condiciones: 1. La tarea especifica de reconocimiento esta desactivada.

Flujo Normal: 1. El robot selecciona una tarea especifica para su desactivacion,
utilizando como referencia la lista de tareas disponibles en el
gestor local.

2. El robot solicita al gestor local la desactivacién de una tarea
de reconocimiento especifica.

3. El gestor local desactiva la tarea de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de la tarea de reconocimiento.

Flujo Alternativo:
2.A La tarea de reconocimiento solicitada ya se encuentra

desactivada. El caso de uso termina.
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A.3.5.1.4. CU-04: Desactivar lista tareas de reconocimiento local

Tabla A.4: Descripcién del Caso de Uso CU-04

Caso de Uso: 04

Nombre: Desactivar lista de tareas de reconocimiento local

Evento disparador: | El robot requiere desactivar una lista de tarea de reconocimiento.

Actores: Robot

Dependencias: CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local

Descripcion: Permite al robot solicitar la desactivacién de una lista de tareas

de reconocimiento local.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento local.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor local.

Post-condiciones: 1. La tareas de reconocimiento estan desactivadas.

Flujo Normal: 1. El robot selecciona un conjunto de tareas especificas para
su desactivacién, utilizando como referencia la lista de tareas
disponibles en el gestor local.

2. El robot solicita al gestor local la desactivacion de una lista de
tareas de reconocimiento.

3. El gestor local desactiva las tareas de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de las tareas de reconocimiento.

Flujo Alternativo:
2.A Una o més tareas de reconocimiento ya se encuentran

desactivadas. Se desactivan solo aquellas que se encuentran

activadas.
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A.3.5.1.5. CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local

Tabla A.5: Descripcién del Caso de Uso CU-05

Caso de Uso:

05

Nombre:

Obtener lista de tareas de reconocimiento local

Evento disparador:

El robot requiere conocer la lista de tareas de reconocimiento local.

Actores: Robot

Dependencias: CU-01: Activar tarea de reconocimiento local , CU-03: Desactivar
tarea de reconocimiento local.

Descripcion: Permite al robot obtener la lista de tareas de reconocimiento

disponibles en el gestor local.

Pre-condiciones:

Post-condiciones:

1. El robot obtiene una lista de todas las tareas de reconocimiento

disponibles en el gestor local con informacion de sus estados.

Flujo Normal:

1. El robot solicita al gestor local la lista de tareas de
reconocimiento.

2. El gestor local retorna una lista de todas las tareas
de reconocimiento disponibles junto con su estado
(activado/desactivado).

3. El robot obtiene la lista de tareas de reconocimiento local.

Flujo Alternativo:

2.A El gestor local no tiene ninguna tarea de reconocimiento

disponible. Se retorna una lista vacia y el caso de uso termina.
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A.3.5.1.6. Diagrama de secuencia CU-01: Activar tarea de reconocimiento
local
Robot ’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m
—activarTareaLocal(tarea)
alt activarTarea(tarea)
[Act=false] d activar(tarea)
confirmacién <+ confirmacion
[else] '« confirmar()
____confirmacion ___ |
A.3.5.1.7. Diagrama de secuencia CU-02: Activar lista de tareas de
reconocimiento local.
Robot ’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m
— actTareasLocales(lista)
IOOPJ activarTareaLocal(tarea)
[For all Task] 7
p actiyar(tarea)
= confirmacion
P confirmacion_____
e confirmacién_____ |
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A.3.5.1.8. Diagrama de secuencia CU-03: Desactivar tarea de

reconocimiento local

X

Robot ’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m

desactivarTareaLocal(tarea).

alt desactivarTarea(tarea

[Act=true] 'J:% desactivar(tarea)
<~ confirmacion

confirmacién

[else] '« confirmar()
____confirmacion |
A.3.5.1.9. Diagrama de secuencia CU-04: Desactivar lista de tareas de

reconocimiento local.

X

Robot Gestor Local ’ Tareas de Reconocimiento Local m

—desactTareasLocales(lista)-

@ desactivarTareaLocal(tarea)
[For all Task] "

des ctivar,%tarea)
= confirmacidn

confirmacién

confirmacién
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A.3.5.1.10.

Diagrama de secuencia CU-05: Obtener lista de tareas de

reconocimiento local

X

Robot

’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m

obtenerListaTareas()

alt

[Vacio=false]

obtenerTareas()

lista_tareas

ﬁl

listar()
ista
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A.3.5.2. Gestiéon de paquetes de reconocimiento local

La gestién de paquetes de reconocimiento local comprende todas las actividades que
se encargan de la instalaciéon y eliminacion de paquetes en el procesamiento interno del
robot. Para realizar la eliminacién de paquetes en el gestor local es necesario conocer
la lista de tareas de reconocimiento disponibles en el procesamiento interno, por otro
lado, en el caso particular de la instalacién de paquetes en el gestor local, es necesario
conocer la lista de tareas de reconocimiento disponible en el gestor remoto, de esta
manera es posible solicitar las direcciones de los paquetes necesarios para su posterior

instalacion.

Modulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-06
Instalar un paquete
de reconocimiento

en el gestor local < include

Solicitar
direccion
de paquete

Instalar una lista de
paquetes de reconocimiento
en el gestor local

CU-15
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

remoto

robot

CU-08
Eliminar un paquete
de reconocimiento
en el gestor local

<iclude>
Y

CU-05
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

local

U-09

Eliminar una lista de
paquete de reconocimiento
en el gestor local

Figura A.3: Diagrama de caso de uso: Gestién de paquetes de reconocimiento local
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A.3.5.2.1. C(CU-06: Instalar un paquete de reconocimiento en el gestor local

Tabla A.6: Descripcion del Caso de Uso CU-06

Caso de Uso: 06

Nombre: Instalar un paquete de reconocimiento en el gestor local

Evento disparador: | El robot requiere utilizar una tarea de reconocimiento remota de
manera local.

Actores: Robot

Dependencias: CU-10: Solicitar direccién de paquete, CU-15: Obtener lista de

tareas de reconocimiento remoto.

Descripcion: Permite al robot la instalacion de un paquete de reconocimiento

remoto en su procesamiento local.

Pre- 1. El robot tiene la lista de tareas disponibles de reconocimiento

condiciones: remoto.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor remoto.

Post- 1. El robot instala un paquete de reconocimiento especifico en su
condiciones: procesamiento local.
Flujo Normal: 1. El robot solicita al gestor local la instalacién de un nuevo

paquete de reconocimiento utilizando como referencia la lista
de tareas de reconocimiento remoto.

2. El gestor local solicita al gestor remoto la direccién del paquete
especifico de reconocimiento.

3. El gestor local utiliza la direccion del paquete para descargarlo
e instalarlo.

4. Se actualiza la lista de tareas de reconocimiento del gestor local.

Flujo Alternativo:
1.A El paquete solicitado por el robot, ya se encuentra instalado.

Se termina el caso de uso.
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A.3.5.2.2. CU-07: Instalar una lista de paquetes de reconocimiento en el

gestor local

Tabla A.7: Descripcién del Caso de Uso CU-07

Caso de Uso: | 07
Nombre: Instalar una lista de paquetes de reconocimiento en el gestor local
Evento El robot requiere disponer de una lista de tareas de reconocimiento
disparador: remoto en su procesamiento local.
Actores: Robot
Dependencias: | CU-10: Solicitar direccién de paquete, CU-15: Obtener lista de tareas de
reconocimiento remoto.
Descripcion: Permite al robot la instalacién de wuna lista de paquetes de
reconocimiento remoto en su procesamiento local.
Pre- 1. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento en el gestor
condiciones: remoto.
2. Elrobot tiene la lista de tareas disponibles de reconocimiento remoto.
Post- 1. El robot instala una lista de paquetes de reconocimiento remoto en
condiciones: su procesamiento local.

Flujo Normal:

1. El robot solicita al gestor local la instalacién de una lista de paquetes
de reconocimiento utilizando como referencia la lista de tareas de
reconocimiento remoto.

2. El gestor local solicita al gestor remoto las direcciones de los paquetes
de reconocimiento solicitados.

3. El gestor local utiliza la direcciones de los paquetes para descargarlos
e instalarlos.

4. Se actualiza la lista de tareas de reconocimiento del gestor local.

Flujo

Alternativo:

1.A Uno o més paquetes de reconocimiento ya se encuentran en el gestor

local. Se instalan solo aquellos que no estén en el gestor local.
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A.3.5.2.3. (CU-08: Eliminar un paquete de reconocimiento en el gestor local

Tabla A.8: Descripcion del Caso de Uso CU-08

Caso de Uso: 08

Nombre: Eliminar un paquete de reconocimiento en el gestor local

Evento disparador: | El robot requiere eliminar paquete de reconocimiento de su gestor

local.
Actores: Robot
Dependencias: CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local
Descripcion: Permite al robot eliminar un paquete de reconocimiento local y

ende por la respectiva tarea de reconocimiento.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de tareas de reconocimiento disponibles
en el gestor local.
2. El gestor local tiene instalado por lo menos un paquete de

reconocimiento.

Post-condiciones: 1. El robot no posee el paquete especifico de reconocimiento en el

gestor local.

Flujo Normal: 1. Elrobot solicita la eliminacién de un paquete de reconocimiento
especifico utilizando como referencia la lista de tareas del gestor
local.

2. El gestor local ubica el paquete y lo elimina.

3. Se actualiza la lista de tareas de reconocimiento del gestor local.

Flujo Alternativo:
2.A Si la tarea asociada al paquete a eliminar se encuentra activa,

se desactiva la tarea y se elimina el paquete. Se continua con

3.
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A.3.5.2.4. CU-09: Eliminar una lista de paquetes de reconocimiento en el

gestor local

Tabla A.9: Descripcién del Caso de Uso CU-09

Caso de Uso: 09

Nombre: Eliminar una lista de paquetes de reconocimiento en el gestor local

Evento disparador: | El robot requiere eliminar una lista de paquetes de reconocimiento

de su procesamiento local.

Actores: Robot
Dependencias: CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local
Descripcion: Permite al robot eliminar una lista de paquetes de reconocimiento

local y ende las respectivas tareas de reconocimiento.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de tareas de reconocimiento disponibles
en el gestor local.
2. El gestor local tiene instalado por lo menos un paquete de

reconocimiento.

Post-condiciones: 1. El robot no posee los paquetes de reconocimiento

pertenecientes a la lista en el gestor local.

Flujo Normal: 1. El robot solicita la eliminacién de una lista de paquetes de
reconocimiento en el gestor local, utilizando como referencia la
lista de tareas del gestor local.

2. El gestor local ubica los paquetes y los elimina.

3. Se actualiza la lista de tareas de reconocimiento del gestor local.

Flujo Alternativo:

2.A Si alguna de las tareas asociadas a los paquetes a eliminar
se encuentra activa, se desactivan las tareas y se eliminan los

respectivos paquetes. Se continua con 3.
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A.3.5.2.5. CU-10: Solicitar la direccién de un paquete

Tabla A.10: Descripcién del Caso de Uso CU-10

Caso de Uso:

10

Nombre:

Solicitar la direccién de un paquete

Evento disparador:

El robot requiere la instalacién de un paquete de reconocimiento
del gestor remoto en el gestor local, para instalar este paquete, el

gestor local necesita la direccion del paquete.

Actores: Robot
Dependencias: CU-06: Instalar un paquete de reconocimiento en el gestor local
Descripcion: Permite al gestor local solicitar direcciones de paquetes de

reconocimiento del gestor remoto.

Pre-condiciones:

1. El gestor remoto tiene instalado por lo menos un paquete de

reconocimiento.

Post-condiciones:

1. El gestor local obtiene la direccion de paquete de

reconocimiento especifico del gestor remoto.

Flujo Normal:

1. El robot, mediante el gestor local, solicita al gestor remoto
la direccién de un paquete especifico de reconocimiento,
utilizando como referencia la lista de tareas de reconocimiento
remoto.

2. El gestor remoto retorna la direccién del paquete al gestor local.

3. El gestor local obtiene la direccién del paquete de

reconocimiento especifico.

Flujo Alternativo:
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A.3.5.2.6.

Diagrama de

reconocimiento en el gestor local

X

Robot

solicitarPaquete(tarea)

secuencia CU-06:

Instalar un paquete de

Gestor Remoto

alt
[pkg=instalado]

verificarPaquete()

. ____iconfirmar

obtenerDir(tarea)

A 4

direccién_paquete
Pt it b Sadb

obtenerPkg(dir)

\ 4

paquete

. ____ confirmacién

confirmacién
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A.3.5.2.7. Diagrama de secuencia CU-07: Instalar una lista de paquetes de

reconocimiento en el gestor local

X

Robot Gestor Local Gestor Remoto

— solicitarPaquetes(lista)

M filtrar(item)

[for all items]

1 Lfiltro

obtenerDir(l_tareas) -

g buscar(1_tareas)

I . .
i |_direcciones
direccién_paquetes €--------

buscarPkg(l_dirs)

obtenerPkgs(l_dirs)

| paquetes
paquetes e o oo paq

\ 4

@ instalar(paquete)

[for all pkgs|

| confirmacién

confirmacion
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A.3.5.2.8. Diagrama de secuencia CU-08: Eliminar un paquete de

reconocimiento del gestor local

X

Robot ’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m
— EliminarPaquete(tarea)
alt desactivar(tarea) —
[tarea=act] > [« desactivar(tarea)
. . ~_7 confirmacién
. _____confirmaciéon
<« eliminar_paquete(tarea)
confirmacion [« __7 confirmacion

A.3.5.2.9. Diagrama de secuencia CU-09: Eliminar una lista de paquetes

de reconocimiento del gestor remoto

X

Robot ’ Gestor Local ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Local m

—EliminarPaquetes(tareas)

alt desactivar(tareas)

[tarea=act] ’L <« desactivar(tareas)

., .7 confirmacién
. _____confirmaciéon _____

<« eliminar_paquetes(tareas)

., [« confirmacion
confirmacién




A.3 REQUISITOS ESPECIFICOS 198

A.3.5.3. Gestion de tareas de reconocimiento remoto

La gestién de tareas de reconocimiento remoto comprende todas las actividades que
se encargan de la activacion y desactivacién de tareas de reconocimiento remoto. Las
tareas de reconocimiento remoto son gestionadas por el operador, quien debe tomar la
decision de qué tareas de reconocimiento deben estar disponibles para ser solicitadas
por el robot, idealmente todas tareas de reconocimiento en el gestor remoto deben estar
disponibles. Para realizar cualquier actividad de activacién o desactivacién es necesario

que el operador conozca las tareas de reconocimiento disponibles en el gestor remoto.

Médulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-11
Activar tarea de
reconocimiento remoto

CU-12
Activar lista
de tareas de
reconocimiento remoto

CU-15
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

-7 remoto

— ) /§</inehrde>>

CU-13
Desactivar tarea de
reconocimiento remoto

operador

CU-14
Desactivar lista
de tareas de
reconocimiento remoto

Figura A.4: Diagrama de caso de uso: Gestiéon de tareas de reconocimiento remoto
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A.3.5.3.1. CU-11: Activar tarea de reconocimiento remoto

Tabla A.11: Descripcién del Caso de Uso CU-11

Caso de Uso:

11

Nombre:

Activar tarea de reconocimiento remoto

Evento disparador:

El operador requiere activar una tarea de reconocimiento remoto.

Actores: Operador
Dependencias: CU-15: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto
Descripcion: Permite al operador solicitar la activacion de una tarea de

reconocimiento remoto, para ser usada posteriormente.

Pre-condiciones:

1. El operador tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento remoto.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor remoto.

Post-condiciones:

1. La tarea especifica de reconocimiento esta activada y disponible

para ser usada remotamente.

Flujo Normal:

1. El operador selecciona una tarea especifica para su activacion,
utilizando como referencia la lista de tareas disponibles en el
gestor remoto.

2. El operador solicita al gestor remoto la activacion de una tarea
de reconocimiento especifica.

3. El gestor remoto activa la tarea de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de la tarea de reconocimiento.

Flujo Alternativo:

2.A La tarea de reconocimiento solicitada ya se encuentra

activada. El caso de uso termina.
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A.3.5.3.2. (CU-12: Activar lista de tareas de reconocimiento remoto

Tabla A.12: Descripcién del Caso de Uso CU-12

Caso de Uso:

12

Nombre:

Activar lista de tareas de reconocimiento remoto

Evento disparador:

El operador requiere activar una lista de tareas de reconocimiento

remoto.
Actores: Operador
Dependencias: CU-15: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto
Descripcion: Permite al operador solicitar la activacion de una lista de tareas

de reconocimiento remoto, para ser usadas posteriormente.

Pre-condiciones:

1. El operador tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento remoto.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor remoto.

Post-condiciones:

1. Las tareas especificas de reconocimiento remoto estan activadas

y disponibles para ser usadas.

Flujo Normal:

1. El operador selecciona un conjunto de tareas especificas para su
activacién, utilizando la lista de tareas disponibles en el gestor
remoto.

2. El operador solicita al gestor remoto la activaciéon de una lista
de tareas de reconocimiento.

3. El gestor remoto activa las tareas de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de las tareas de reconocimiento.

Flujo Alternativo:

2.A Una o més tareas de reconocimiento ya se encuentran
activadas en el gestor remoto. Se activan solo aquellas que

se encuentran desactivadas.
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A.3.5.3.3. (CU-13: Desactivar tarea de reconocimiento remoto

Tabla A.13: Descripcién del Caso de Uso CU-13

Caso de Uso:

13

Nombre:

Desactivar una tarea de reconocimiento remoto

Evento disparador:

El operador requiere desactivar una tarea de reconocimiento

remoto.
Actores: Operador
Dependencias: CU-15: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto
Descripcion: Permite al operador solicitar la desactivacién de una tarea de

reconocimiento remoto.

Pre-condiciones:

1. El operador tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento remoto.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor remoto.

Post-condiciones:

1. La tarea especifica de reconocimiento remoto esta desactivada.

Flujo Normal:

1. El operador selecciona una tarea especifica para su
desactivacién, utilizando como referencia la lista de tareas
disponibles en el gestor remoto.

2. El operador solicita al gestor remoto la desactivacién de una
tarea de reconocimiento especifica.

3. El gestor remoto desactiva la tarea de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de la tarea de reconocimiento.

Flujo Alternativo:

2.A La tarea de reconocimiento solicitada ya se encuentra

desactivada. El caso de uso termina.
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A.3.5.3.4. CU-14: Desactivar lista de tareas de reconocimiento remoto
Tabla A.14: Descripcién del Caso de Uso CU-14
Caso de Uso: 14
Nombre: Desactivar lista de tareas de reconocimiento remoto

Evento disparador:

El operador requiere desactivar una lista de tareas de

reconocimiento remoto.

Actores: Operador

Casos de uso | CU-15: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto.
relacionados:

Descripcion: Permite al operador solicitar la desactivacién de una lista de tareas

de reconocimiento remoto.

Pre-condiciones:

1. El operador tiene la lista de las tareas disponibles de
reconocimiento remoto.
2. Existe por lo menos un paquete de reconocimiento instalado en

el gestor remoto.

Post-condiciones:

1. Las tareas de reconocimiento estan desactivadas.

Flujo Normal:

1. El operador selecciona un conjunto de tareas especificas para
su desactivacion, utilizando como referencia la lista de tareas
disponibles en el gestor remoto.

2. El operador solicita al gestor remoto la desactivacién de una
lista de tareas de reconocimiento.

3. El gestor remoto desactiva las tareas de reconocimiento.

4. Se actualiza el estado de las tareas de reconocimiento.

Flujo Alternativo:

2.A Una o més tareas de reconocimiento ya se encuentran
desactivadas. Se desactivan solo aquellas que se encuentran

activadas.
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A.3.5.3.5. CU-15: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto

Tabla A.15: Descripcién del Caso de Uso CU-15

Caso de Uso: 15

Nombre: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto

Evento disparador: | El robot o el operador requiere conocer la lista de tareas de

reconocimiento remoto.

Actores: Robot y Operador

Dependencias: CU-11: Activar tarea de reconocimiento remoto, CU-13:

Desactivar tarea de reconocimiento remoto.

Descripcion: Permite al robot u operador, obtener la lista de tareas de

reconocimiento disponibles en el gestor remoto.

Pre-condiciones: 1. El gestor remoto tiene instalado por lo menos un paquete de
reconocimiento.
Post-condiciones: 1. El robot u operador, obtiene una lista de todas las tareas de

reconocimiento remoto con informacion de sus estados.

Flujo Normal: 1. El robot u operador, solicita al gestor remoto la lista de tareas
de reconocimiento.

2. El gestor remoto retorna una lista de todas las tareas
de reconocimiento disponibles junto con su estado
(activado/desactivado).

3. Elrobot uoperador, obtiene la lista de tareas de reconocimiento

remoto.

Flujo Alternativo:
2.A El gestor remoto no tiene ninguna tarea de reconocimiento

disponible. Se retorna una lista vacia.
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A.3.5.3.6. Diagrama de secuencia CU-11: Activar tarea de reconocimiento

remoto
Operador ’ Gestor Remoto ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Remoto m
_activarTareaRemota(tarea) -

alt activarTarea(tarea)

[Act=false] g activar(tarea)
confirmacién <~ confirmacion

[else] '« confirmar()
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A.3.5.3.7. Diagrama de secuencia CU-12: Activar lista de tareas de

reconocimiento remoto
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A.3.5
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A.3.5.3.10. Diagrama de secuencia CU-15: Obtener lista de tareas de

reconocimiento remoto

X

Operador ’ Gestor Remoto ‘ ’ Tareas de Reconocimiento Remoto m
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A.3.5.4. Gestion de paquetes de reconocimiento remoto

La gestion de paquetes de reconocimiento remoto comprende todas las actividades
de instalacion y eliminacién de paquetes en el procesamiento externo del robot. El
operador es el encargado de la instalacién y eliminacion de paquetes en el gestor remoto,
para realizar la instalacién de un paquete el operador debe ingresar la direccion del
mismo, y este paquete debe contener todos los requisitos detallados en la secciéon A.3.8.
En el caso particular de la actividad de eliminacién de paquetes, el operador debe
conocer qué paquetes pueden ser eliminados, por lo que es necesario obtener la lista de

tareas de reconocimiento que se encuentran disponibles en el gestor remoto.

Moédulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-16
Instalar un paquete
de reconocimiento
en el gestor remoto

CU-15
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

remoto

<includeS

9

Operador

CU-17
Eliminar un paquete
de reconocimiento
en el gestor remoto

Figura A.5: Diagrama de caso de uso: Gestion de paquetes de reconocimiento remoto
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A.3.5.4.1. CU-16: Instalar un paquete de reconocimiento en el gestor

remoto
Tabla A.16: Descripcién del Caso de Uso CU-16
Caso de Uso: 16
Nombre: Instalar un paquete de reconocimiento remoto

Evento disparador: | El operador requiere instalar un nuevo paquete de reconocimiento

en el gestor remoto.

Actores: Operador
Dependencias: CU-17: Eliminar un paquete de reconocimiento remoto.
Descripcion: Permite al operador instalar un nuevo paquete de reconocimiento

en el gestor remoto

Pre-condiciones: 1. El operador se encuentra conectado al gestor remoto.

2. El operador conoce la direccién del nuevo paquete de

reconocimiento.
Post-condiciones: 1. El gestor remoto instala el nuevo paquete de reconocimiento.
Flujo Normal: 1. El operador solicita al gestor remoto la instalaciéon de un nuevo

paquete, indicando la direccién del mismo.
2. El gestor remoto obtiene el paquete y procede a instalarlo.
3. El gestor remoto actualiza su lista de tareas de reconocimiento

disponible.

Flujo Alternativo:
1.A El operador ingresa la direccién de un paquete ya instalado.

Se retorna un mensaje de error y termina el caso de uso.
1.B El operador ingresa una direccién no existente. Se retorna un

mensaje de error y termina el caso de uso.

2.A El paquete obtenido por el gestor remoto es invalido. Se

retorna un mensaje de error y termina el caso de uso.
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A.3.5.4.2. CU-17: Eliminar un paquete de reconocimiento en el gestor

remoto
Tabla A.17: Descripcién del Caso de Uso CU-17
Caso de Uso: 17
Nombre: Eliminar un paquete de reconocimiento remoto

Evento disparador:

El operador requiere eliminar un paquete de reconocimiento

remoto
Actores: Operador
Dependencias: CU-15: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto.
Descripcion: Permite al operador eliminar un paquete de reconocimiento del

gestor remoto.

Pre-condiciones:

1. El gestor remoto tiene instalado por lo menos un paquete de
reconocimiento.
2. El operador tiene la lista de tareas de reconocimiento del gestor

remoto.

Post-condiciones:

1. El gestor remoto elimina el paquete de reconocimiento indicado

por el operador.

Flujo Normal:

1. El operador solicita al gestor remoto la eliminacién de un
paquete de reconocimiento, utilizando como referencia la lista
de tareas de reconocimiento remoto.

2. El gestor remoto elimina el paquete.

3. Se actualiza la lista de tareas de reconocimiento en el gestor

remoto.

Flujo Alternativo:

3.A Si la tarea asociada al paquete de reconocimiento se

encuentra activa, se desactiva y se elimina. Se continua con

4.
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A.3.5.4.3. Diagrama de secuencia CU-16: Instalar un paquete de

reconocimiento remoto
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A.3.5.4.4. Diagrama de secuencia CU-17: Eliminar un paquete de

reconocimiento del gestor remoto
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A.3.5.5. Servicios de reconocimiento

Los servicios de reconocimiento comprenden las actividades de solicitudes de
reconocimiento en el procesamiento interno o externo de robot, en otras palabras,
son todas aquellas tareas de reconocimiento que pueden ser solicitadas por el robot.
Para realizar una solicitud de reconocimiento local o remoto, es necesario que el robot

obtenga la lista de tareas de reconocimiento disponible en el gestor local o en el gestor

remoto, respectivamente.

Modulo Reconfigurable de Reconocimiento

CU-18
Solicitar servicio de
reconocimiento local

<inctude>

CU-05
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

local

o CU—19. )
Solicitar servicio de
reconocimiento remoto

iichade>

CU-15
Obtener lista
de tareas de

reconocimiento

remoto

Figura A.6: Diagrama de caso de uso: Solicitud de servicios de reconocimiento
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A.3.5.5.1. CU-18: Solicitar servicio de reconocimiento local

Tabla A.18: Descripcién del Caso de Uso CU-18

Caso de Uso: 18

Nombre: Solicitar servicio de reconocimiento local

Evento disparador: | El robot requiere un servicio de reconocimiento local.

Actores: Robot

Dependencias: CU-05: Obtener lista de tareas de reconocimiento local.

Descripcion: Permite al robot solicitar los servicios de las tareas de

reconocimiento activadas en su procesamiento interno.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de tareas disponibles de reconocimiento
local.

Post-condiciones: 1. El robot recibe la respuesta del reconocimiento.

Flujo Normal: 1. El robot selecciona una tarea de reconocimiento, utilizando

como referencia la lista de tareas de reconocimiento local en
estado activo.

2. El robot solicita el servicio de reconocimiento, indicando la
direccién del archivo de entrada de la tarea especifica de
reconocimiento.

3. Elrobot recibe la respuesta de la tarea de reconocimiento local.

Flujo Alternativo:
2.A La direccién indicada por el robot es invélida. La respuesta

del servicio es nula. Se termina el caso de uso.
2.B El archivo de entrada es invalido o esta corrupto. La respuesta

del servicio es nula. Se termina el caso de uso.
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A.3.5.5.2. (CU-19: Solicitar un servicio de reconocimiento remoto

Tabla A.19: Descripcién del Caso de Uso CU-19

Caso de Uso: 19

Nombre: Solicitar servicio de reconocimiento remoto

Evento disparador: | El robot requiere un servicio de reconocimiento remoto.

Actores: Robot

Dependencias: CU-15: Obtener lista de tareas de reconocimiento remoto.

Descripcion: Permite al robot solicitar los servicios de las tareas de

reconocimiento activadas en su procesamiento externo.

Pre-condiciones: 1. El robot tiene la lista de tareas disponibles de reconocimiento
remoto.

Post-condiciones: 1. El robot recibe la respuesta del reconocimiento.

Flujo Normal: 1. El robot selecciona una tarea de reconocimiento, utilizando

como referencia la lista de tareas de reconocimiento remoto
en estado activo.

2. El robot solicita el servicio de reconocimiento, indicando la
direccién del archivo de entrada de la tarea especifica de
reconocimiento.

3. El robot recibe la respuesta de la tarea de reconocimiento

remota.

Flujo Alternativo:
2.A La direccion indicada por el robot es invalida. La respuesta

del servicio es nula. Se termina el caso de uso.
2.B El archivo de entrada es invalido o esta corrupto. La respuesta

del servicio es nula. Se termina el caso de uso.
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A.3.5.5.3. Diagrama de

reconocimiento local
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<« reconocer (tarea,dir_archivo)

< __nulo

respuesta

Figura A.7: Diagrama de secuencia CU-18: Solicitar servicio de reconocimiento local.
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A.3.5.5.4. Diagrama de

reconocimiento remoto
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Figura A.8: Diagrama de secuencia CU-19: Solicitar servicio de reconocimiento remoto.
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A.3.6. Requisitos de ejecucion

= Para ejecutar correctamente el Mdédulo Reconfigurable de Reconocimiento, se
debe disponer de 2 computadoras. Ademas, éstas deberan estar conectadas a la

misma red.

A.3.7. Restricciones de diseno

= La version del framework ROS para realizar la implementacion debe ser Kinectic
Kame para la versién 16.04 de Ubuntu; esto bajo la justificacion de que es la
versién con mayor soporte en el momento de esta investigacién. Segin [37], los
requerimientos de hardware del sistema operativo Ubuntu 16.04, deben cumplir

como minimo los siguientes requisitos:

1. Procesador de 1Ghz.

2. 1.5 Gb de memoria RAM.

3. 10 Gb de espacio en el disco duro para la instalacion.

4. Manejadores de CD/DVD o puerto USB para la instalacién.

5. Acceso a Internet para la instalaciéon de actualizaciones y paquetes

especificos del hardware de la computadora.

Por lo tanto, las computadoras que serviran de procesamiento interno y externo

del robot deberdn cumplir con los anteriores requisitos.
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A.3.8. Otros Requisitos

Los paquetes que se instalaran en el gestor remoto deberan cumplir con los
siguientes requisitos:

1. La estructura general de un paquete de reconocimiento debe ser de la siguiente
manera:

TaskName

N [ [ oY,
.......... D -Model

o __init__.py
~-model.pkl

- preprocessing.py

--task.py
D Aplication

. [:__] Sample

[— Sampleiﬁle_ext

o aplication.ipynb

~{] Description

-~ ModelSpecs.txt
T Dependencies.txt

o Read.me

Figura A.9: Arbol de directorios de un paquete de reconocimiento.
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A continuacién se presenta una descripcién de cada carpeta y archivo

perteneciente al arbol de directorio anterior, ver Figura A.9.

a) TaskName: Es el directorio principal y ademdas lleva como nombre el
identificador de la tarea de reconocimiento. Contiene 3 directorios: Model,

Aplication y Description, y 3 archivos:
= __init__.py: Archivo de cédigo python, para la importacion de archivos.

» Read.me: Archivo con comentarios adicionales sobre el funcionamiento

y caracteristicas adicionales del paquete.
b) Model: Es un directorio en el cual se almacenan 3 archivos:

= __init__.py: Archivo de cédigo python, para la importacion de archivos.

= model.pkl: Es un archivo que representa una versién persistente del
modelo entrenado de la tarea de reconocimiento.

= preprocessing.py: Es un archivo de cédigo python que contiene los
algoritmos necesarios para pre-procesar la entrada de la tarea de
reconocimiento. Este archivo debe ser usado por el archivo task.py, el
cual se encarga de cargar la representacion persistente del modelo en
memoria para su posterior uso.

= task.py Es un archivo de cddigo python que contiene los algoritmos
necesarios para recibir la direcciéon de la muestra o archivo de entrada,
cargar la representacion persistente del modelo en memoria y ademas
retornar el valor correspondiente del reconocimiento de la muestra en
particular.
Para realizar todos los pasos anteriores y permitir una alta cohesion
entre los componentes de la arquitectura, el archivo task.py debe
contener una clase con el nombre “RosTask”, que implemente los

métodos de la siguiente clase abstracta (ver Figura A.10):

c) Aplication: Este directorio contiene un conjunto de archivos que permitiran

mostrar el funcionamiento de las tareas de reconocimiento.

» Sample: Este directorio contiene el archivo o archivos de muestra

(sample_file.ext) con la respectiva extensiéon que utiliza el modelo



A.3 REQUISITOS ESPECIFICOS 220

Task

+ execute(String dir): String

- restore_model(String dir): Model
- preprocessing(String dir) : Vector
- prediction(Vector vc): String

Figura A.10: Clase abstracta “Task” para la implementacién de paquetes de

reconocimiento

de la tarea de reconocimiento. Estas muestras son utilizadas por
el archivo aplication.ipynb, el cual muestra un ejemplo concreto del

reconocimiento del mismo.

aplication.ipynb: Este archivo de extensién ipynb, es un jupyter
notebook [39], el cual contiene descripciones y diferentes algoritmos en
codigo python, detallando de manera concisa un ejemplo concreto del

reconocimiento de los archivos de la carpeta Sample.

d) Description: Este directorio contiene el archivo ModelSpec.txt, el cual

contiene una especificacién concreta de caracteristicas generales del modelo

y del algoritmo. Todos los paquetes deben contener este archivo y ademés

este debe contener la siguiente informacion:

Nombre del algoritmo de aprendizaje de maquina.

Hiperparametros utilizados por algoritmo de aprendizaje de maquina.
Tasa de reconocimiento.

Niumero de muestras de entrenamiento.

Ntumero de muestras de prueba.

Nimero de muestras de validacién (si aplica).

Nombre de las bases de datos utilizadas.

Especificacién detallada del formato de entrada del modelo.
Descripcion concreta del tipo de reconocimiento.

Tipo de salida: Discreta o continua.

Nuimero de clases (si aplica).
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s Otros.

Adicionalmente, se encuentra el archivo Dependencies.txt, el cual contiene
un archivo con todas las dependencias necesarias para ejecutar los codigos

encontrados en el paquete.

2. Todos los archivos de cédigo python incluyendo los cédigos en el jupyter notebook

(archivo aplication.ipynb), deben estar escritos en python 3.0.
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