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1. INTRODUCCIÓN 
 
En el presente proyecto, se encontrará un estudio realizado por medio de procesamiento 
de señales, específicamente la señal de voz, el cual busca identificar por características no 
verbales la posible respuesta psicofisiológica de una persona que se encuentra bajo una 
situación de ansiedad estado o estrés situacional. Se explicará con detalle el protocolo de 
inducción de estrés utilizado. Para el procesamiento de las señales de voz, se emplearán 
diferentes técnicas de pre-procesamiento de señales y se extraerán diferentes 
características que permitan cumplir el objetivo. Adicionalmente se realizará una técnica 
computacional de aprendizaje automático para comprobar si las características 
encontradas en las señales son las más relevantes para detectar el cambio a situaciones 
adversas, también se contará con el apoyo de dos test psicométricos los cuales nos 
permitirán comparar la información obtenida por el modelo de clasificación de 
características con una escala real y medible de las variables ansiedad estado o estrés 
situacional. 
 
Para realizar el presente trabajo, es importante contextualizar, de dónde surge el interés de 
medir estrés, todo empieza con las emociones. Las emociones; están directamente 
relacionadas con la reacción de los seres humanos a distintas tareas fundamentales de la 
vida cotidiana, así mismo, las emociones son de carácter adaptativo [1]. Las emociones 
básicas como tristeza, felicidad, miedo, disgusto, sorpresa y enojo ocurren en todas las 
sociedades independientemente del nivel cultural o socioeconómico [2]. 
 
Darwin (1872) señaló la importancia de los aspectos no verbales del habla también como 
medio de expresión [3]; sin embargo, el estudio de las emociones llegó a ser uno de los 
temas más difíciles de estudio en la historia de la psicología, para las décadas de 1940 y 
1970 el enfoque de la psicología experimental se centraba más que todo en la conducta 
humana, excluyendo la investigación de las emociones ya que se consideraban como un 
fenómeno privado e inobservable [2]. Para mediados de 1970 se da un cambio y se 
despierta el interés a investigar sobre las emociones como un fenómeno psicológico desde 
diferentes perspectivas: cognitivas y sociales [2].  Los estudios de las emociones han tenido 
un enfoque más que todo basados en gestos faciales y aunque los seres humanos han 
tenido la capacidad de identificar las cinco emociones básicas a través de diferentes medios 
como por ejemplo la voz, este ha sido un campo que sólo se ha venido desarrollando en 
las últimas décadas [3], por esta razón el interés de este proyecto no ha sido evaluar 
emociones en general, si no, más bien se ha enfocado en detectar ansiedad estado o estrés 
situacional a partir de la señal de voz independientemente del contexto de lo que se esté 
hablando. 
 
La voz, es el sonido emitido a través de la boca y generado voluntariamente por el aparato 
fonador, este está compuesto por 3 sistemas: el sistema respiratorio compuesto por 
pulmones, bronquios y tráquea, sistema de fonación compuesto por las cavidades glóticas, 
resonadores nasal y bucofaríngeo y por el sistema de articulación compuesto por el paladar, 
lengua, dientes, labios, velo y mandíbula, en conjunto estos sistemas actúan cuando una 
persona quiere generar un sonido y darle forma a la voz [4]. 
 
 La voz es el principal medio de comunicación verbal que existe entre los seres humanos; 
de allí que, por medio de la voz, los seres humanos comunican necesidades y emociones. 
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La psicología trata de integrar distintos criterios que se han utilizado para explicar en qué 
consiste realmente la emoción empezando por una valoración subjetiva y cognitiva de un 
hecho o situación que repercute en el organismo según Lazarus (1993) [5],[6].  
La valoración cognitiva está relacionada directamente con el entorno y el bienestar 
personal, en esta valoración la persona se da cuenta de la experiencia, catalogándola con 
emociones ya sean positivas o negativas y finalmente se buscan las diferentes salidas a 
determinada situación [5].  
Las emociones se pueden definir entonces como reacciones biológicas que producen 
respuestas con diferente energía que permite adaptar el cuerpo a cualquier situación que 
se esté enfrentando [7]; sin embargo ha sido muy difícil realizar una definición exacta de 
emoción. Las emociones también se definen como “fenómenos de corta duración que se 
relacionan con sentimientos, estimulación, intención y expresión” [7] pero no es posible 
definirse como la suma de estos 4 componentes, la emoción es entonces un constructo 
psicológico de los 4 componentes individuales [7]. 
La activación de la emoción, se da como consecuencia de un evento provocador y acopla 
los cuatro factores que componen la emoción [7]: el psicofisiológico que es la reacción en 
el sistema nervioso central, el expresivo que se traduce en gestos, el subjetivo experiencial, 
que es cuando se guardan las emociones en la amígdala cerebral para posteriormente en 
otra situación similar establecer una relación y el motor conductual que hace referencia a la 
conducta que se desarrolla o se desarrolló ante determinada situación [5], [8]. 
 
Con base en lo anterior, en este trabajo se busca estudiar específicamente los cambios que 
ocurren a nivel psicológico y comportamental; por medio de la señal de voz cuando se 
expone una persona a una experiencia negativa. Diferentes estudios se han realizado 
dónde se ha buscado identificar los cambios de características de la voz con respecto a las 
emociones que se están experimentando, las expresiones a través de la voz pueden ser a 
nivel verbal, lo que quiere decir que es empleando características lingüísticas como 
palabras que califiquen algún tipo de emoción tanto positivamente como negativamente o 
a nivel prosódico lo que serían características no lingüísticas como cambios en la 
entonación, en la cantidad de sílabas por segundo, intensidad y la duración de los sonidos 
sonoros [4].  
 
La prosodia es el “estudio fonético y fonológico de la señal de la voz” [9]. Las características 
prosódicas son fundamentales a tener en cuenta para estudios de emociones en voz, este 
tipo de características han sido empleadas en diferentes estudios para detectar emociones 
en diferentes naciones, dichos estudios se han realizado en países de habla inglesa, pero 
con diferentes acentos, esto ha permitido comprobar la teoría de Darwin en la que afirmaba 
que la voz debía ser considerada como una fuente de expresión no verbal de emociones 
[4], [10].  
Hoy en día, el interés de detectar emociones no sólo ha llamado la atención para los 
psicólogos, para campos como las ingenierías aplicadas a desarrollo tecnológico, se ha 
empezado a volver un tema de interés ya que, debido a la evolución constante en la que se 
encuentra el mundo, dónde los dispositivos electrónicos han jugado un papel fundamental 
junto con las diferentes herramientas y aplicaciones desarrolladas, el sistema de 
comunicación día a día mejora y sólo basta con hacer una llamada para comunicarse con 
alguien. Sin embargo, aún se siguen encontrando falencias en el estudio de las emociones, 
por ejemplo, los seres humanos han logrado desarrollar con la evolución un sistema de 
máscaras para ocultar lo que realmente sienten, sobre todo si dichas emociones son 
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catalogadas como negativas, la ingeniería ha querido apoyar este tipo de diagnóstico desde 
el desarrollo de esa misma tecnología. 
 
En el siglo XXI, a pesar de todas las comodidades que nos rodean y la facilidad para 
comunicarnos en cualquier momento, se han desarrollado enfermedades relacionadas a la 
exposición de niveles elevados de ansiedad o estrés, la ansiedad puede caracterizarse 
como un estado o un trazo de la personalidad.  
Para este proyecto, la ansiedad estado, que se trabajará, se refiere a la configuración 
cognitiva, física y comportamental como respuesta a una situación de amenaza y conlleva 
a muchas respuestas a nivel fisiológico, de tal forma que el individuo que la está 
experimentando pueda contrarrestar o anular dicho peligro. En estado de ansiedad, el 
individuo, tiene una perspectiva de la realidad, diferente a cómo sería en caso de que 
estuviera en una situación normal [11] . Algunas características de la ansiedad son, por 
ejemplo; estado de agitación, inquietud y zozobra similar al miedo, pero dichos síntomas no 
tienen un estímulo en concreto que la desencadene, los efectos se pueden observar 
físicamente como tensión muscular en todo el cuerpo o respuestas exageradas a diferentes 
situaciones [10], [11]. Existen diferentes estados de ansiedad o estrés situacional, dicho 
estado puede incluso intensificarse a tal punto de volverse crónica desencadenando un 
deterioro emocional y físico [11]. Dichos sentimientos de tensión física o emocional pueden 
ser causados por diferentes factores externos como pensamientos y situaciones de 
incomodidad o disgusto [12], es una respuesta adaptativa de los seres vivos ante 
situaciones adversas y cuando un individuo se expone de manera prolongada a una 
situación amenazante que provoque una respuesta fisiológica prolongada, puede llegar a 
convertirse en un factor de riesgo [6]. Según la Organización Mundial de la Salud (OMS), 
entidad que ha puesto los ojos en los últimos años sobre la problemática del estrés laboral 
específicamente, describe dicho trastorno como “uno de los 10 problemas principales de 
salud en el trabajo” [13].  
A continuación, se presentan algunos estudios realizados en diferentes países de 
Latinoamérica. En dichos estudios se evalúa ansiedad, estrés y depresión en diferentes 
ámbitos sociales, con esto se puede dar una idea del por qué es tan importante el estudio 
de la ansiedad estado o estrés situacional. 
 
En el 2015 se realizó la Encuesta Nacional de Salud Mental para evaluar trastornos 
depresivos y de ansiedad y factores asociados en la población de adolescentes 
colombianos, la encuesta se realizó en adolescentes con edades entre 12 y 17 años, de 
dicha encuesta cabe resaltar que el trastorno más frecuente fue la fobia social manifestada 
alguna vez en la vida con una tasa de 4.8%, dicha fobia se manifiesta por unos niveles de 
ansiedad altos que manifestados por un tiempo prolongado se desencadena una reacción 
de estrés, también se evaluaron personas mayores de 12 años con condiciones crónicas 
dónde el 3.8% de los participantes presentaban trastornos de ansiedad [14], [15]. 
 
Un estudio realizado en Brasil, en médicos para evaluar el agotamiento emocional debido 
a sus largas jornadas laborales, en dicha prueba se emplearon medios visuales en el cual 
se les pedía que identificaran las emociones mostradas y luego se presentó un medio 
audiovisual, el 90% de los médicos participantes acertaron en reconocer las emociones 
positivas como la alegría; sin embargo los médicos que habían trabajado jornadas laborales 
más extensas demostraron dificultad para reconocer emociones y en el mayor de los casos 
identificaron dolor en la prueba audiovisual. Se pudo determinar que los médicos con mayor 
agotamiento emocional fueron los que más rápido detectaron la emoción en el estímulo 
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auditivo e identificaron con mayor facilidad la tristeza y las emociones neutras sugiriendo 
que están predispuestos a la detección de estados congruentes con su propio estado 
emocional. Los resultados de los médicos con menor agotamiento emocional tuvieron poca 
precisión en la detección de vocalizaciones tristes y neutras para la prueba audiovisual, 
pero fueron más precisos para identificar el dolor y la felicidad [16]. 
 
Uno de los conflictos mayormente encontrados en el ámbito laboral, es la presencia de 
roles. En la actualidad, las compañías han tenido que adaptarse para cumplir ciertas 
funciones y adaptarse a las nuevas exigencias competitivas del mercado, aunque pareciera 
más efectivo para los trabajadores desempeñar sólo un rol en una compañía, los problemas 
vienen cuando se tiene sobrecarga laboral o la ambigüedad de rol. La ambigüedad de rol 
se define como la falta de información clara sobre las responsabilidades asociadas a un 
cargo laboral. Cuando las tareas en el ámbito laboral no están bien definidas, la falta de 
información en el trabajo, información contradictoria o ausencia de instrucciones claras 
sobre el rol profesional empiezan a deteriorar emocionalmente a los trabajadores 
disminuyendo su eficiencia laboral. Algunos estudios demuestran que estos problemas se 
han relacionado positivamente con la ansiedad, trastornos psicosomáticos y el “bornout” 
[17], [18]. 
 
De acuerdo con la problemática planteada y que cada día va en aumento, las entidades de 
salud pública y privada han puesto especial atención en prevenir y tratar adecuadamente, 
este tipo de trastornos sea cual sea el origen. Existen organizaciones como International 
Stress Management Association UK, SupportLine y Lifeline Australia enfocadas a brindar 
ayuda a las personas y realizando campañas para crear conciencia de los problemas 
asociados al estrés [19]. 
 
El estrés puede ser medido a través de diferentes señales fisiológicas, algunas de las 
medidas tomadas pueden ser invasivas como por ejemplo la toma de muestras de sangre, 
orina o saliva para evaluar los desequilibrios hormonales que se desencadenan por efectos 
del estrés como lo son los niveles de cortisol y catecolaminas, otros métodos para evaluar 
el estrés son no invasivos tales como ritmo cardíaco, señal eléctrica del corazón (ECG), 
actividad eléctrica cerebral (EEG), conductividad de la piel, diámetro de la pupila, patrón de 
respiración y otros medios no invasivos como la evaluación por medios de test psicológicos, 
entonación de la voz, postura corporal y gestos [20].  
 
Aunque en la literatura se habla mayormente del reconocimiento audiovisual de las 
emociones humanas; el desarrollo de inteligencia artificial ha captado especial atención de 
la ingeniería dónde se han querido desarrollar herramientas que sean de utilidad para 
apoyar diferentes sectores, muchos de los estudios realizados desarrollan una detección 
de emociones a partir de la señal de la voz de lo que se está hablando, dónde se tienen en 
cuenta palabras características de una persona bajo efectos de ansiedad estado o estrés 
situacional, en la actualidad, ya no se busca reconocer la emoción por medio de las 
palabras, si no, por medio digital reconocer contenido emocional independientemente de lo 
que se habla. Una de las áreas más interesantes dónde se ha querido implementar sistemas 
efectivos de detección de emociones es en la robótica social, dónde se ha querido mejorar 
la experiencia de las personas durante la interacción humano-máquina buscando mejorar 
la metodología de reconocer emociones vocales [20], [21].  
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La medición de estrés en la voz se ha estudiado por muchos años y presenta una serie de 
ventajas con respecto a las medidas de estrés fisiológicas, entre estas ventajas son que la 
señal de voz se toma por medio de un método no invasivo, adicionalmente, esta medida de 
estrés realizada a través de procesamiento de señales, a esto, se le podría denominar 
“estrés computarizado” lo cual ofrece ventajas en cuanto a que se puede evaluar como 
varían las características de la señal en el tiempo mientras la persona experimenta una 
situación de ansiedad estado o estrés situacional, otra ventaja que permite este 
relativamente nuevo método para medir estrés es la posibilidad de comparar la señal entre 
múltiples personas en un tiempo muy corto [21]. 
 
Se puede identificar, que no sólo el área de la psicología se ve beneficiada con el desarrollo 
de este tipo de herramientas, existen diferentes campos laborales como es el caso del 
campo militar. Los Estados Unidos hace una fuerte inversión en estudios de los efectos de 
las extensas jornadas laborales, la falta de sueño y la sobre carga laboral a nivel 
psicológico, adicionalmente les sería de gran utilidad evaluar el estrés en tecnologías de 
voz integral para diferentes tareas de comunicación como comando, control e inteligencia. 
Adicionalmente el Reino Unido, realiza el análisis de estrés en voz con la finalidad de 
evaluar las opiniones de las personas frente a diferentes productos comerciales [22]. 
También es una herramienta de apoyo en la policía y call center de emergencia dónde se 
busca detectar fraudes, el área legal también se ve beneficiada con este tipo de 
herramientas que permiten respaldar declaraciones y apoyar el diagnóstico de un polígrafo 
por ejemplo y así determinar si la declaración hecha es verdadera o falsa, en el área de los 
vídeo juegos, educación y fomenta la detección oportuna de trastornos [21], [23]. 
 
Ahora bien, según la revisión de literatura, se ha demostrado que los seres humanos tienen 
la capacidad para inferir la emoción de una persona a partir de la voz sobre todo cuando la 
emoción que se está experimentando es el enojo, esta capacidad se ha desarrollado 
gracias a la evolución de las emociones, el ser humano ha priorizado expresar de manera 
más confiable para que los receptores puedan deducir el significado de la emoción lo mejor 
posible como planteaba Darwin en 1872; sin embargo, la investigación de las emociones 
en voz, se ha visto retrasado porque el interés se ha enfocado en estudiarlas midiendo otras 
variables, Bachorowski y Owen han estudiado la evolución de la comunicación de 
emociones a través de la voz [24]. 
 
Para desarrollar un sistema de reconocimiento de ansiedad estado o estrés situacional por 
medio de la señal de voz es necesario hacer algunas definiciones de las características de 
dicha señal para comprender más a fondo cuales son las variaciones esperadas en la señal 
[24]. 
 
PRODUCCIÓN DEL HABLA Y CARACTERÍSTICAS DE LA VOZ 
 
La voz, es producida por 3 sistemas, el sistema respiratorio es el encargado de expulsar el 
aire con el cual se va a producir la vibración de las cuerdas vocales en el sistema fonatorio, 
las cuerdas vocales pueden variar en cuanto a longitud, anchura, altura, grosor, tensión y 
elasticidad; gracias a esto, cada persona tiene unos efectos sonoros diferentes. Los 
pliegues de cuerdas vocales vibran a una frecuencia inicial más conocida comúnmente 
como la frecuencia fundamental F0, o tono que da información de la velocidad de las 
cuerdas vocales al producir un sonido; finalmente pasa al sistema de articulación el cual 
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cumple la función de caja de resonancia dónde se resaltan algunas frecuencias y se 
atenúan otras [4], [25], [26].  

 
Por lo tanto, el aparato fonador, se puede representar como una secuencia de tubos 
resonantes concatenados fig.1, las frecuencias de resonancia o formantes son de gran 
interés, pues estos dependen directamente de la forma y el tamaño del tracto vocal por lo 
que es único para cada persona [27]. 
 

 
Fig. 1. Aproximación del aparato fonador modelado por medio de un diagrama de bloques [27]. 

 
 
La función principal de las cuerdas vocales es producir efectos sonoros en contraste con 
los sonidos sordos. El sonido es cualquier fenómeno dónde se propagan las formas de onda 
elásticas. Lo que transportan estas ondas no se representa en algo material, se representa 
en energía perceptible por el oído humano o por diferentes dispositivos que hoy nos 
permiten capturar este tipo de ondas para analizarlas [26]. 
 
La señal obtenida al emitir un sonido sonoro fig. 2, se genera cuando las cuerdas vocales 
vibran mientras la glotis permanece abierta, son señales que se caracterizan por tener alta 
energía y unas frecuencias entre 300Hz a 4000Hz y son casi periódicas. El tracto vocal 
funciona como caja resonante y permite que algunas frecuencias (formantes) tengan mayor 
energía [4], [25], [26]. 
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Fig. 2. Señal de un sonido sonoro. 

 
La señal no sonora fig. 3, se caracteriza porque su señal tiene múltiples cruces por cero, lo 
que es parecido al ruido blanco, dicha señal tiene una energía mucho inferior a la señal de 
un sonido sonoro, en este caso, las cuerdas vocales no vibran [25], [26]. 
 

 
Fig. 3. Señal de un sonido no sonoro o ruido. 

 
 

Se ha encontrado, que el cerebro infantil a los pocos meses de vida, tiene la capacidad de 
detectar palabras cargadas emocionalmente a lo cual muestra respuestas de atención 
diferencial, es así como los bebés identifican la prosodia y reconocen e imitan patrones 
vocales [28]. Las características que comúnmente se extraen de la señal de la voz para la 
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detección de emociones, se basan en la energía de la voz, frecuencia fundamental y 
distribución espectral de potencia [22]. El objetivo de extraer estas características de las 
señales radica en poder diseñar un algoritmo que detecte ansiedad estado o estrés 
situacional de una persona a partir de parámetros no verbales de la voz, como inicialmente 
se indicaba con características prosódicas o paralingüísticas, dichas características, desde 
el punto de vista físico se desarrollan principalmente en la laringe y en región subglotal, por 
lo que la entonación y el tono de la señal son controlados por los músculos que se 
encuentran en la laringe y la intensidad depende del flujo de aire que sale de los pulmones 
expulsado con ayuda del diafragma fig.1 [4]. 
 
Otras características prosódicas, son la tasa de sílabas por segundo y la cantidad de pausas 
usadas por el locutor mientras habla. Ahora bien, teniendo en cuenta las características 
mencionadas anteriormente, teniendo una señal de voz como se muestra a continuación, 
para facilitar el estudio de las señales, se puede calcular la energía de la señal y los cruces 
por cero. 
 
La señal de voz puede ser adquirida por un sistema de grabación, dichos sistemas están 
compuestos por un micrófono y un dispositivo de almacenamiento, en este caso el 
dispositivo de almacenamiento es un computador, el micrófono cumple la función de 
adquirir las ondas sonoras y convertirlas en una señal eléctrica ya sea en corriente o voltaje  
manipulable para realizar todo el tratamiento de los datos y llegar al desarrollo de este 
proyecto [25].  
 
Una herramienta importante para procesar las señales de voz es dividir la señal en tramas 
y analizar la señal en ventanas de tiempo lo cual se explica a continuación. 
 
TRAMA Y VENTANA 
 
Las señales de voz hacen parte de las señales no estacionarias, lo que indica que tiene 
variaciones y fluctuaciones en el tiempo, suponiendo que dichas variaciones sean 
relativamente lentas, el análisis se realiza al segmentar la señal para tratar los datos de 
cada segmento por separado. Los segmentos en los cuales se divide la señal se denominan 
tramas. Al procesar los datos en esas tramas y extraer características de esa trama lo que 
se obtiene es un valor comparable con valores obtenidos en una trama de un segmento de 
tiempo diferente, por ejemplo, se puede detectar si el sonido es sonoro o sordo. Ahora bien, 
esta extracción de características se realiza en un intervalo de tiempo a lo que se le 
denomina ventana, en algunos casos, estas ventanas se pueden traslapar brindando una 
cantidad de características mayor y en algunos casos se utiliza para hacer más eficiente el 
análisis de las mismas, sobre todo si estas características se utilizan para aprendizaje 
automático  [25], [26], [29],  [30].  
 
Es habitual que el tamaño de la trama se escoja por encima del periodo de la señal pero en 
lo posible se trata que no sea demasiado grande, para análisis de voz, se suelen usar 
tramas entre 10 mili segundos y 30 milisegundos y el valor de desplazamiento puede ser 
igual al tamaño de la trama para no perder información, o también puede tener un traslape  
para obtener datos correlacionados entre sí [29]. 
 
Para procesamiento de señales en MATLAB, existen muchas ventanas por defecto que se 
pueden aplicar para procesar una señal, pero para el tratamiento de señales de voz se ha 
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recomendado según la revisión literaria, procesar la señal usando ventanas de Hamming 
eq. (1), la razón para utilizar esta ventana, es porque la ventana de Hamming fig. 4, no 
distorsiona la envolvente del espectro, así que se pueden realizar análisis tanto en tiempo 
como en frecuencia, adicionalmente se puede tener un traslape lo que la hace útil para un 
análisis por tramas y en tiempo real, generalmente las ventanas de Hamming se suelen 
hacer de 25 mili segundos con un traslape de 10 mili segundos [26], [30] . 
 
 

𝑊𝑛 =  {
0.54 − 0.46 cos (

2𝜋𝑛

𝑁𝑤 − 1
)

0                    , 𝑅𝑒𝑠𝑡𝑜   

,      0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁𝑤 − 1       (1). 

 

 
Fig. 4. Ventana de Hamming en el dominio de tiempo y frecuencia para procesamiento de señales. 

 
 

TRANSFORMADA DE FOURIER 
 
La transformada de Fourier (𝐹𝑇), es una transformación matemática que convierte las 
señales de tiempo a frecuencia e inversamente, por lo tanto, se utiliza para analizar señales 
que varían tanto en tiempo como en frecuencia y específicamente sirve para descomponer 
una señal en componentes de frecuencias diferentes. En este caso, la señal de voz tiene 
variaciones tanto en tiempo como en frecuencia. De acuerdo con el sonido que se esté 
emitiendo y con las características físicas de las cuerdas vocales de la persona que esté 
emitiendo el sonido, ocurren variaciones en las frecuencias de la señal de la voz, por lo 
tanto se quiere evaluar lo posibles cambios de la señal de voz de una persona en una 
condición normal como línea base de comparación y después de someterse a una prueba 
de inducción de estrés, todas las señales periódicas, pueden ser representadas como 
series de Fourier como se indica en eq. (2). Las series de Fourier consisten en una 
combinación lineal de sinusoides ponderadas, dichas señales tienen una frecuencia única 
y haciendo la resolución matemática del modelo, finalmente se tiene la señal dividida en 
una serie de cosenos con diferentes amplitudes, la sumatoria de esos cosenos, deben dar 
como resultado la señal original. El oído humano, aplica muy bien la transformada de 
Fourier, ya que recibe una onda sonora y la descompone en diferentes frecuencias y gracias 
a ello podemos diferenciar lo que se está escuchando [5], [29]. 
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𝑋(𝑡) = ∑ 𝐶𝐾 ∗ 𝑒
2𝜋𝐾𝑡𝑗
𝑇

∞

𝐾=−∞

  (2). 

 
Donde 𝑇 es el período de la señal y usando eq. (3), se calculan los coeficientes 𝐶𝐾 de la 
transformada 
 

𝐶𝐾 = 
1

𝑇
∫ 𝑋(𝑡)𝑒

2𝜋𝐾𝑡𝑗
𝑇  𝑑𝑡 

𝑇/2

−𝑇/2

  (3). 

 
La transformada de Fourier de una señal fig. 5, tendrá unas características: la señal 
obtenida es compleja, está compuesta por dos mitades casi simétricas, el valor de la señal 
en un n-simo punto corresponde a una sinusoide de frecuencia n-sima, la señal tiene una 
fase en base a señales coseno, pero esto no es relevante para el análisis de la voz, en este 
caso sólo nos importa encontrar la frecuencia fundamental de una señal de voz y sus 
formantes más importantes [29]. 
 

 
Fig. 5. Transformada de Fourier de una señal de voz. 

 
 
 
 
TRANSFORMADA DE WAVELET 
 
La transformada de Wavelet (𝑊𝑇) continua 𝑇𝐶𝑊𝑇 (𝑏, 𝑎) de una señal continua 𝑋(𝑡)  se 
define como eq. (4), es una herramienta desarrollada para el procesamiento de señales en 
tiempo-frecuencia, en el caso de la señal de voz, debido a su naturaleza no estacionaria, 
este análisis es de gran utilidad para remover ruido de la señal sin modificar algunos 
parámetros importantes de la señal de voz [31].   
 
 

𝑇𝐶𝑊𝑇  (𝑏, 𝑎) = |𝑎|
−
1
2∫ 𝑋(𝑡)𝛹∗ (

𝑡 − 𝑏

𝑎
)𝑑𝑡

∞

−∞

    (4). 
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La transformada de Wavelet, como se puede observar, tiene una componente de traslación 
y otra de escalar la señal o dilatación; es así como la transformada de Wavelet se define 
como el producto interno entre 𝑋(𝑡) y versiones trasladadas y escaladas de 𝛹(𝑡), o como 

comúnmente se conoce la Wavelet madre (𝑊𝑀). Cuando la 𝑊𝑀 tiene una respuesta al 
impulso pasa-banda el análisis se conoce como análisis pasa-banda, para elegir una buena 
𝑊𝑀 es necesario saber que existen muchos tipos de los cuales las más utilizadas son 

(Haar, Daubechies, Coiflets, Symlet y Biortogonal), la diferencia es en como estas 𝑊𝑀 
determinan la forma de onda final y como será su reconstrucción final.  

El parámetro 𝑎 se conoce como el parámetro de dilatación de la WT y modifica la frecuencia 
central y el ancho de banda;  𝑏, se conoce como el parámetro de traslación en el tiempo 
[32], [33], [34]. 
 

|𝑎|−
1

2 se utiliza para normalizar la energía de la señal dónde 𝑎 𝝐 𝑅, por esta razón la 𝑊𝑇 se 
conoce como un análisis en tiempo-escala, para frecuencias altas y un parámetro 𝑎 
pequeño tiene buena resolución en tiempo pero la resolución en frecuencia disminuye y por 
otro lado en frecuencias bajas se tiene buena resolución en frecuencia pero baja resolución 
en tiempo; sin embargo para que el análisis de una señal por medio de la 𝑊𝑇 sea útil es 
necesario poder reconstruir la señal. Para que la señal se pueda reconstruir perfectamente 

debe cumplir la condición de la eq. (5), dónde 𝛹(𝑓)  es la trasformada de Fourier de la 
𝑊𝑀 mejor conocida como condición de admisibilidad para la wavelet 𝛹(𝑡) para que la 
condición de admisibilidad se cumpla, 𝑊𝑇 debe cumplir eq. 20 y debe tener una respuesta 
al impulso de una función pasa-banda  [32], [33], [34]. 
 
 

𝐶𝛹 = ∫
|𝛹(𝑓)|2

|𝑓|
𝑑𝑓 

∞

−∞

< ∞   (5). 

 
 

𝛹(0) = ∫ 𝛹(𝑡)𝑑𝑡 = 0 
∞

−∞

   (6). 

 
El filtrado que se quiere realizar por medio de la 𝑊𝑇, haciendo uso de las propiedades de 
traslación y dilatación que permite la 𝑊𝑇, se pretende realizar el análisis por bandas de 

frecuencia, 𝑊𝑇 es útil para analizar funciones que tienen discontinuidades o que los datos 
varían como es el caso de las señales de voz, se realiza la 𝑊𝑇 de la señal de voz por 

ventanas de tiempo y se establece un umbral, si la 𝑊𝑇 en esa trama es menor al umbral se 
hace cero en esa ventana de tiempo [35], [36], finalmente se reconstruye la señal con los 
coeficientes umbralizados y de esta forma se pueden identificar más fácil las tramas de 
tiempo que contengan silencios haciendo más eficiente la extracción de características de 
la señal de voz según la revisión de literatura y la 𝑊𝑀 que se ha utilizado para el 
reconocimiento de voz es la Daubechies Wavelet, esta familia se basa en la construcción 
de bases ortonormales de funciones y ha sido la que mejores resultados presenta [35], [37]. 
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FILTRADO DE LA SEÑAL POR MEDIO DE FILTROS DIGITALES 

Otra forma de filtrar señales es por medio de filtros digitales. Un filtro digital es un tipo de 
filtro que restringe el ancho de banda de frecuencias específicas de una señal para generar 
una sub-señal con diferentes características a estudiar.  Existen varios tipos de filtros 
dependiendo del rango de frecuencias que es capaz de mantener y cuales frecuencias se 
reducen en ganancia hasta quedar eliminadas. Entre estos tipos de filtros están los filtros 
pasa bajas, pasa altas y pasa banda.  
Un filtro pasa bajas, es un filtro que rechaza frecuencias altas manteniendo frecuencias 
bajas iguales, se puede describir como una señal cuya salida tiene la señal de entrada con 
la misma ganancia a frecuencias menores a una frecuencia de corte específica y una señal 
con ganancia disminuida a 0 por encima de la frecuencia de corte.  
Un filtro pasa-altas, es un tipo de filtro que permite el paso de las frecuencias altas de la 
señal rechazando las bajas, se puede modelar como una señal cuya salida tiene la señal 
de entrada con la misma ganancia a frecuencias superiores a una frecuencia de corte 
específica y una señal con ganancia cercana a 0 debajo de la frecuencia de corte.  Por otra 
parte, un filtro pasa bandas es un filtro especial que es capaz de eliminar bandas de 
frecuencias bajas y altas en un rango determinado, está generalmente compuesto por una 
combinación de filtros pasa altas y pasa bajas. Para el procesamiento de voz se emplea un 
filtro pasa bandas con un ancho de banda, teniendo en cuenta que la voz posee un rango 
de frecuencias de 75 Hz y 3000 Hz se consideran estos valores en el diseño del filtro.     
 
Debido a limitaciones en la implementación práctica de estos filtros ideales por los cambios 
abruptos en los asensos o caídas, generalmente se hace uso de aproximaciones con 
formas semejantes, pero con respuestas más suaves. Para este caso particularmente se 
implementó un filtro pasa bandas de tipo Butterworth fig. 6. Este filtro puede ser expresado 
matemáticamente como se indica en eq. (7). 
 

𝐻(𝑓) =
𝐵(𝑓)

𝐴(𝑓)
=
𝑏1(𝑗𝑓)

𝑛 + 𝑏2(𝑗𝑓)
𝑛−1 +⋯ + 𝑏𝑛(𝑗𝑓) + 𝑏𝑛+1

𝑎1(𝑗𝑓)
𝑛 + 𝑎2(𝑗𝑓)

𝑛−1 +⋯ + 𝑎𝑛(𝑗𝑓) + 𝑎𝑛+1
  (7). 

 
Donde 𝑗 hace referencia al número imaginario, 𝑎𝑖 y 𝑏𝑖 son los parámetros que definen la 
forma del filtro y n el orden de este [38].  
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Fig. 6. a) filtro Butterworth pasa bajas con una frecuencia de corte de 0.7Hz. b) filtro Butterworth pasa altas con una 

frecuencia de corte de 0.7Hz. c) filtro Butterworth pasa banda con una banda de corte de 0.4Hz a 0.7Hz. 
 
ENERGÍA DE UNA SEÑAL 
 
 
En las señales continuas, la energía, de la señal nos brinda poca información como tal, por 
ello se realiza el cálculo de energía de la señal en unos intervalos de tiempo y se calcula 
somo se indica en eq. (7) [25], [29]: 

𝐸 = ∑ 𝑋2(𝑚)

𝑁

𝑚= 1

  (7). 

 

Dónde 𝑋 es la señal a la cual se le quiere calcular la energía, 𝑚 es el punto de inicio de la 
señal y 𝑁 es el tamaño de la trama sobre la cual se va a calcular la energía. La energía es 
el parámetro con el que fácilmente podemos identificar si la señal en dicho intervalo tiene 
un sonido sordo o un sonido sonoro, cuando el intervalo corresponde a un sonido sonoro, 
dicho parámetro aumenta con respecto a los sonidos sordos. También es de gran 
importancia saber elegir el tamaño de la trama puesto que si es muy pequeño el parámetro 
de energía puede fluctuar rápidamente y no se podría apreciar si el cambio es significativo 
con respecto a la trama anterior y si el tamaño de la trama es muy grande, el parámetro de 
energía varía muy lentamente, en la actualidad, se sabe que los cambios en la señal de voz 
se pueden determinar con una fiabilidad si la trama se encuentra entre los 10 y los 30 
milisegundos [29]. 

10 𝑚𝑠𝑒𝑐 < 𝑁 < 30 𝑚𝑠𝑒𝑐   (8). 
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Teniendo en cuenta que la energía se calcula como la suma de cuadrados de una trama de 
una señal, esto indica que es muy sensible entre señales de baja amplitud y señales de alta 
amplitud, se puede representar entonces la energía en decibelios que se calcula como se 
indica en eq.  (9) [29]. 
 

𝐸𝑛
′ = 10 ∗ log(𝐸𝑛)   (9). 

 
Los resultados de esta característica, son relevantes desde el punto de vista de literatura, 
ya que, según varios estudios los mayores rangos de energía están asociados a ira y 
felicidad, la energía para emociones de tristeza es más baja  [39], se extraen características 
de este parámetro que nos permiten obtener mayor información del comportamiento de la 
señal, son características estadísticas como media, mediana, máximo, mínimo, varianza, 
normalización [20], [40], [41]. La energía se analiza en varias bandas espectrales y sirve 
para detectar tramas sonoras y no sonoras [41], [35]. 
 
CRUCES POR CERO 
 
Los cruces por cero a parte de indicar cuantas veces la señal pasa por cero, indica cuantas 
veces la señal cambia de signo, las señales de ruido o sordas tienen una alta densidad de 
cruces por cero o (𝑍𝐶𝑅) y matemáticamente se modela como se indica en eq. (10). Se 
puede decir entonces que, si la tasa de ZCR es elevada, la frecuencia de dicha señal es 
alta, este parámetro junto con el de la energía son fundamentales para determinar si la 
señal es un sonido sonoro o un sonido sordo [25], [29]. 
 

𝑍𝐶𝑅 = ∑|𝑠𝑔𝑛(𝑥(𝑚)) − 𝑠𝑔𝑛(𝑥(𝑚 + 1))|  

𝑁−1

𝑚=1

 (10). 

 

El parámetro 𝑍𝐶𝑅 de una señal, se puede modificar por múltiples factores tales como el 
componente 𝐷𝐶 de la señal, ruido del sistema de digitalización o un dispositivo de 
adquisición no específico para este fin [25], [29], la tasa de cruces por cero, aparte de 
detectar si la trama es de sonido sordo o sonoro, también sirve para identificar cual es el 
final de una palabra, se quiere evaluar si una persona bajo estrés aumenta la cantidad de 
silencios y cómo se comporta la densidad de cruces por cero post estrés [42]. 
 

COPER 

El parámetro de 𝐶𝑜𝑝𝑒𝑟, es un parámetro calculado para la detección de extremos de una 

palabra, esto indica que se emplea para identificar el inicio y el final de una palabra y se 

modela con eq. (11). Combina las ecuaciones de la densidad de cruces por cero y la energía 

de la señal, su análisis se hace por tramas y se establece un umbral para identificar que la 

trama es sorda o sonora [25], [26].  

𝐶𝑂𝑃𝐸𝑅 = ∑|𝑥[𝑛] ∗ |𝑥[𝑛]| − 𝑥[𝑛 − 1] ∗ |𝑥[𝑛 − 1]||     (11).  

𝐿

𝑚=0
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Dónde 𝐿 es la longitud de la trama que se quiere evaluar y 𝐶𝑜𝑝𝑒𝑟 es un valor que se va a 

comparar con un valor de umbral, el valor de umbral se obtiene experimentalmente, si el 

valor de 𝐶𝑜𝑝𝑒𝑟 es menor al umbral es una trama silenciosa y si el valor es mayor, 

corresponde a una trama sonora, estas tramas tienen una duración corta como se indica 

para la densidad de cruces por cero. Adicionalmente este parámetro no conserva mucho 

ruido de fondo ya que no sólo depende de la energía, sino también de la densidad de cruces 

por cero [43]. 

 
FRECUENCIA FUNDAMENTAL Y FORMANTES  
 

La frecuencia fundamental 𝐹0 de una señal es característica en señales que tienen un 

período aparente, por esta razón las señales sordas no tienen una frecuencia fundamental. 

La frecuencia fundamental depende del ancho y largo de las cuerdas vocales, esto también 

está relacionado directamente con el género y la edad de la persona que esté hablando, 

por lo general, 𝐹0 de las mujeres es bastante mayor 137-634Hz a la de los hombres 77-

482Hz [4], [27], [36]. La frecuencia fundamental, es pues, la entonación de la voz y la 

percepción del oído humano a dicha entonación se le denomina tono. La entonación es 

importante a la hora de comunicar emociones, pues las personas tenemos la capacidad de 

identificar si una persona saluda de manera entusiasta o si su saludo es rutinario, o también 

es el caso del significado de las palabras dependiendo de la entonación con que se digan, 

la 𝐹0 corresponde a la frecuencia más baja de la descomposición armónica de una señal y 

se puede observar en la transformada de Fourier como el primer pico de la señal ubicado 

de izquierda a derecha [25], como se observa en fig. 7, en la gráfica del espectro de una 

señal de voz, también se pueden observar armónicos de dicha frecuencia fundamental, 

estas son frecuencias resonantes del tracto vocal y también se conocen como formantes 

que corresponden a los picos más sobresalientes hacia la derecha del primer pico de la 

gráfica [10], [25],  
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Figura 7. Transformada de Fourier de una señal de voz con una frecuencia fundamental 𝐹0  de 186.8 Hz aproximadamente. 

Ahora considerando que la frecuencia fundamental no sólo cambia debido a condiciones 

físicas, también es necesario considerar que la 𝐹0  a pesar de ser una característica 

prosódica, varía en función de las palabras que se están pronunciando más no de lo que 

específicamente se está hablando, dada su naturaleza no estacionaria, 𝐹0  varía en el 

tiempo, es por esto, que el análisis de la frecuencia fundamental de una señal se debe hacer 

por tramas, de esta manera se identifica en que puntos de la señal es no sonora y se detecta 

sólo la frecuencia fundamental de las tramas que contienen sonidos sonoros [4], [44]. 

Según la literatura, varios estudios demuestran que una característica fundamental tanto 

para el reconocimiento de voz como para detección es la 𝐹0, la frecuencia fundamental 

tiende a ser mayor en emociones que implican una excitación como la felicidad o la 

ansiedad [28], [45], también se encontró que el enojo, la felicidad y el miedo tienen 

características con respecto a la 𝐹0 similares, también se encontró que las pausas cortas al 

hablar, la respiración profunda da lugar a una activación de la señal más alta [45]. 

Otras frecuencias importantes para el análisis de detección de emociones en voz a parte 

de la frecuencia fundamental, son las frecuencias formantes, generalmente se usan las 3 

primeras frecuencias formantes ya que se ha encontrado que tienen también una relación 

con la expresión de emociones, según un análisis de la frecuencia fundamental, para estado 

neutral tiene una media de 49 Hz, para triste es de 66 Hz, para enojado es de 84 Hz y para 

feliz es de 83Hz y según el análisis, los formantes 𝐹1   y 𝐹2   también varían 

significativamente entre estados enojo/felicidad con una frecuencia de 115.3Hz a 

tristeza/neutral 37.4Hz para el primer formante y 64 Hz a 78.3Hz para el segundo formante 

[39], [46]. 
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Otro estudio en el que se sometía a los participantes a una situación de estrés tuvieron un 

cambio en la media de 𝐹0   de 154.05Hz en estado relajado a 191.15Hz en estrés situacional 

y las frecuencias formantes 𝐹1 pasó de 492.07Hz a 499.57Hz y  𝐹2  de 1585.10Hz a 

1748.21Hz  [23], se esperaría entonces, que para este estudio, las personas expuestas a 

una situación de ansiedad estado o estrés situacional tengan un aumento en la frecuencia 

fundamental y sus respectivas frecuencias formantes.  

TONO 

La habilidad para percibir la frecuencia de los sonidos y la capacidad el oído de percibir 

rangos de sonidos nos permite detectar, por ejemplo, un componente espectral con energía 

muy baja, pero a una alta frecuencia [4], [28]. La cantidad de percepciones relacionada con 

la frecuencia del sonido se llama tono. La frecuencia es una propiedad intrínseca de los 

tonos puros y muchos estudios usan los tonos puros como una fuente de información 

importante. La diferencia entonces de la frecuencia y el tono es que la frecuencia está dada 

en 𝐻𝑧 mientras que la unidad del tono son los mel, ya que es una palabra que deriva de la 

palabra melodía. Con el fin de normalizar las escalas el tono de 1000 Hz se define como 

1000 mels, para encontrar la relación del tono a frecuencia se realizó un experimento en el 

que se pone a una persona con un tono puro de una frecuencia 𝐹1 y se le pide que ajuste 

la frecuencia hasta que se obtenga la mitad del primer tono, y a medida que se cambiaba 

el tono la frecuencia también variaba, se obtuvo una gráfica de la relación de tono con la 

frecuencia y el comportamiento no es lineal, la ecuación que mejor se ajustó al 

comportamiento de la curva fue eq. (12) dónde 𝐹 es la frecuencia del tono que se está 

emitiendo [28], [47]. 

 

𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ 𝑒𝑛 𝑚𝑒𝑙𝑠 = 1127𝑙𝑜𝑔𝑒 (1 +
𝐹

700
)     (12). 

 

El tono es entonces la característica que nos permite identificar que tan interesada se 

encuentra una persona mientras sostiene una conversación [46]. Según varios estudios así 

como las frecuencias varían con las emociones, lo mismo se esperaría que ocurra con el 

tono, es el caso de un estudio en el que se interrogan a varias personas sospechosas de 

un asesinato, los resultados arrojan un aumento en el contorno de la señal mientras se 

realiza un interrogatorio, también se evaluó el mismo interrogatorio a una persona que 

conocía al policía encargado de la entrevista, para ese caso la persona se encuentra más 

relajada y esto se puede observar en la señal, aunque también se encontró que este 

parámetro aumentaba en los casos en los que se presentaba un engaño [23]. 

La señal de voz al estar compuesta por varios tonos, se encontró que los cambios de tono 

en la señal de voz tienen una frecuencia menor cuando se encuentra en estrés situacional, 

lo que sugiere que hay menor vibración en las cuerdas vocales, esto lo demostró un estudio 

realizado en hombres y mujeres a los cuales se les hizo una llamada telefónica y se realizó 

una grabación de voz y la conversación se llevó a condiciones estresantes, se analizó la 

varianza del tono en un intervalo de tiempo, la varianza nos indica que tan dispersos se 
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encuentran los datos, por esta razón, si la varianza en un intervalo de tiempo tiene un valor 

alto, la variación del tono es mayor y la vibración de las cuerdas vocales es mayor y lo 

mismo ocurre a su inversa, se encontró que la varianza es menor cuando la persona está 

bajo una situación estresante lo que indica que las cuerdas vocales se restringen por el 

estrés, también se extraen características estadísticas del tono como, media, mediana  [48]. 

El tono ha sido evaluado en enojo, felicidad y miedo con un rango amplio, para el caso de 

la tristeza el rango de tonos es más estrecho y  el disgusto tiene un tono más amplio, al 

tono se le extraen algunas características que permiten obtener mayor información tales 

como media, mediana, rango, estas características, se ha encontrado que estas 

características pueden llegar a tener una descripción mejor de como varía esta 

característica con diferentes emociones, también es necesario recordar que la voz femenina 

tiene tonos más altos que la voz masculina, esto se da porque las cuerdas vocales 

masculinas tienen mayor masa, adicionalmente el tracto vocal femenino es más pequeño 

permite la producción de frecuencias formantes más altas [41]. 

COEFICIENTES CEPSTRALES 

El término Cepstrum, proviene de un análisis hecho sobre el logaritmo del espectro de una 

señal, específicamente está sujeto a la transformada discreta de Fourier, el Cepstrum 

descrito matemáticamente como en eq. (13) de una señal digital 𝑥[𝑛], es la inversa de la 

transformada en tiempo discreto de Fourier del logaritmo de la magnitud de la transformada 

en tiempo discreto de Fourier de una señal [47].  

𝐶[𝑛] =
1

2𝜋
∫ 𝑙𝑜𝑔|𝑋(𝑒𝑗𝜔𝑛)|𝑒𝑗𝜔𝑛𝑑𝜔
𝜋

−𝜋

    (13). 

Dónde la transformada en tiempo discreta de Fourier está definida como se indica en la eq. 

(14). 

𝑋(𝑒𝑗𝜔𝑛) = ∑ 𝑥[𝑛]𝑒−𝑗𝜔𝑛
∞

𝑛=−∞

   (14). 

 

Si la señal 𝑥[𝑛], es real, el Cepstrum también será real, para señales no estacionarias, como 

es el caso de las señales de voz, es necesario realizar una extensión de la señal, 

inicialmente se realiza un ventaneo de la señal a través de 𝑀 subbandas a través de filtros 

pasa-banda 𝐻𝑚[𝐾], los cuales pueden estar en escala lineal o alguna otra escala 

perceptiva, al realizar la transformada inversa de Fourier de eq. (14), se convierte en la 

transformada discretas del coseno y de esta forma quedaría representado en la escala 

temporal [49], [47]. Para análisis de señal de voz, los coeficientes cepstrales de las tramas 

de voz proveen información importante de las propiedades espectrales de la señal. El 

análisis cepstral permite separar las características de la señal que provienen de las 

cuerdas vocales de las que provienen del sistema de resonancia, las componentes bajas, 

corresponden al tracto vocal, y las altas corresponden a las condiciones de las cuerdas 

vocales de la persona [25].  
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Se considera que la representación cepstral de una señal es aproximadamente 

homomórfica, si los filtros tienen una respuesta suave [23]. 

FRECUENCIA DE MEL (MFCC) 

Debido a que el oído humano presenta limitaciones en la linealidad de la percepción del 

sonido en la frecuencia, es preciso emplear aproximaciones no lineales que permitan 

muestrear el espectro de la voz en estos componentes para asemejarse al oído humano 

[50]. 

Usualmente la señal es pre-procesada en un proceso de pre-énfasis para aplanar los 

espectros y el resultado es filtrado con ventanas generalmente de Hamming, después se 

prosigue a obtener el espectro de  la señal emulando la percepción auditiva del oído 

humano, el espectro Mel; para esto se emplean bancos de filtros Mel los cuales son filtros 

triangulares pasa banda en la que las bases de los triángulos de los filtros coinciden con 

las frecuencias centrales de los filtros triangulares adyacentes entre sí [51]. 

La escala de Mel es aproximada lineal hasta los 1000 Hz donde toma un comportamiento 

logarítmico [50]. Se puede expresar como se indica en eq. (15). 

𝑀𝑒𝑙𝑓 = 2595 ln (1 +
𝑓

700
)  (15). 

 

COEFICIENTES DE PREDICCIÓN LINEAL (LPCC) 

Los coeficientes cepstrales de predicción lineal (LPCC) son una técnica empleada en la 

estimación de parámetros básicos de la señal de la voz. La técnica tiene como base que 

cualquier muestra de voz puede ser predicha como una combinación lineal de muestras 

pasadas [52]. El modelo matemático de lo anteriormente dicho se muestra enseguida en 

eq. (16). 

𝑥̃(𝑛) = 𝑎1𝑥(𝑛 − 1) + 𝑎2𝑥(𝑛 − 2) +⋯+ 𝑎𝑝𝑥(𝑛 − 𝑝)   (16). 

𝑥̃(𝑛) =∑𝑎𝑐𝑥(𝑛 − 𝑐)

𝑝

𝑐=1

   (17).  

Para esto es necesario que la señal sea pre-enfatizada en primera instancia con un filtro 

pasa altas de primer orden puesto a que la mayor parte de la energía den la voz está en 

frecuencias bajas. el filtro empleado es el siguiente donde α es típicamente 0.97.  

𝐻𝑝(𝑧) = 1 − 𝑎𝑧−1   (18). 

La señal se secciona en tramas y posteriormente para evitar discontinuidades en los bordes 

de cada trama se emplean filtrados por ventanas generalmente hamming usando eq. (1) 

[51], [53].  

Luego se usa un filtro "all-pole" eq. (19), para modelar el tracto vocal asumiendo que la 

forma de este genera los diferentes caracteres [51].  
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𝑉(𝑧) =
𝐺

1 − ∑ 𝑎𝑘𝑧
−𝑘𝑝

𝑘=1

   (19). 

 

donde 𝑉(𝑧) es la función de transferencia del tracto vocal, 𝐺 la ganancia, 𝑎𝐾 son los 

coeficientes de predicción lineal (LPC) y 𝑝 el orden del filtro. los LPC se pueden estimar por 

medio de la autocorrelación de la señal. Por último, se realiza un análisis de cepstrum de 

las secuencias de voz. existen dos métodos de encontrar estas secuencias, el LPCC siendo 

una de ellas busca por procesos recursivos estima los coeficientes cepstrales de la señal 

[51]. 

 

MODELOS DE CLASIFICASIÓN MACHINE LEARNING 

MÁQUINAS DE DOPORTE VECTORIAL: 

las máquinas de soporte vectorial (𝑆𝑉𝑀) son una técnica de clasificación de objetos de 
aprendizaje supervisado [54].  
Una 𝑆𝑉𝑀 puede definirse como una máquina de aprendizaje binario en el que dada una 
muestra la 𝑉𝑀 construye un hiperplano como la superficie de decisión en la que el margen 
en el que se separan los ejemplos positivos y negativos se maximizan [55].  
El centro de desarrollo del aprendizaje del algoritmo del vector de soporte es el producto 
interno Kernel entre un vector de soporte 𝑥𝑖 y un vector 𝑥 del espacio de datos y el vector 

𝑥𝑖 es obtenido de un set pequeño de datos del espacio de datos. Es un método de Kernel 
cuya respuesta es óptima y cuya raíz es una optimización convexa, una ventaja es que, si 
bien el entrenamiento requiere optimización no lineal, el objetivo es convexo y por ende la 
solución de la optimización del problema es sencilla [55].  
Existen 2 tipos dependiendo de la clasificación generada, lineal y no lineal: 
La clasificación lineal es un tipo de clasificación en el cual la maquina separa en el 
hiperplano de decisiones los datos como un valor 1 o -1 maximizando el margen existente 
entre ambas partes asumiendo que este margen tiene una tendencia lineal [54]. 
La clasificación no lineal es un tipo de clasificación en el cual la maquina emplea una función 
de Kernel para hacer una separación máxima del margen entre los componentes en el 
hiperplano que no poseen una distribución lineal [54].  
 
K-VECINOS MÁS CERCANOS: 
 
La técnica del vecino más cercano para Kernel (KNN) es un tipo de análisis sobre la 
densidad de probabilidad de los estimadores de densidad de Kernel, en la que se plantea 
por medio de la ecuación (20), que la probabilidad de que un numero de datos 𝐾 entren en 

una región 𝑅, siendo así la probabilidad de que en una muestra 𝑁, el número de datos 𝐾 
queden dentro de volumen 𝑉 conformado de la superficie 𝑅 como se modela en la ecuación  

𝑝(𝑥) =
𝐾

𝑁𝑉
   (20). 

  
La técnica de KNN plantea un 𝐾 fijo que es el número de puntos que caen dentro de la 

región de probabilidad y se busca que en un punto 𝑥 de dicha región se haga crecer una 
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esfera de manera indefinida hasta que logre obtener una 𝑉 que satisfaga el número de 𝐾 en 

su interior, fijando así un valor 𝑉 óptimo para la estimación [56].  
 
ÁRBOLES DE DESICIÓN: 
 
Los árboles de decisión son herramientas que tienen como objetivo crear un modelo 
predictivo de una variable en un entorno a partir de un juego de variables de entrada. Los 
arboles de decisiones son utilizados generalmente para tomar la decisión optima de la 
variable con el fin de obtener la mejor respuesta de cada variable. Una de sus 
características notables es que es capaz de sintetizar la información y presentarla de 
manera sencilla para el usuario, además es capaz de trabajar con información tanto de tipo 
numérica como categórica, son fáciles de probar y validar a partir de pruebas de variables 
[54].  
 
Existen varios algoritmos empleados en arboles de decisiones como lo son: 

• ID3: (Iterative Dichotomiser 3) es un método que se basa en medir el nivel de 
entropía de cada elemento datos y las discrimina los sub-sets de datos por el valor 
mínimo de entropía. Después se clasifican los atributos sobrantes en las categorías. 
Funciona mejor en arboles de pequeño tamaño. 

• C4.5: es un método basado en la ganancia de la información que permite la 
clasificación de valores basado en la creación de un umbral para separar las 
categorías, es capaz de observar atributos en paralelo y con elementos faltantes 
omitiendo sus valores en el análisis. 

• MARS: (multivariate adaptive regression splines) es empleada en variables de tipo 
numérico [54]. 

• Bagging: es un mecanismo de aprendizaje automático que busca reducir las 
varianzas y sobreajustes. Breiman, Leo (1996). Bagging predictors 24 (2). Machine 
Learning. pp. 123-140.Expresa que el error promedio de un modelo puede ser 
reducido en un factor M  por medio del promedio de M versiones del mismo modelo 
asumiendo los errores no correlacionados [56].  

 
TRIER SOCIAL STRESS TEST (TSST)   
 
Teniendo en cuenta lo que se ha explicado sobre las características que se quieren extraer 
de las señales, es necesario implementar un protocolo efectivo para la inducción de estrés, 
en el presente proyecto se nos basamos en un protocolo de estrés psicológico Trier Social 
Stress Test (TSST), dicho protocolo se diseñó para usarse en un entorno de laboratorio. 
Adicionalmente, es un protocolo estandarizado efectivo para estudios de reactividad de una 
hormona asociada al estrés y se ha evaluado en personas sanas, las respuestas se vieron 
reflejadas en aumento de la frecuencia cardíaca, la presión arterial y se midieron factores 
de estrés endocrino para lo cual también se obtuvieron resultados más elevados. Dicho 
protocolo se ha utilizado por diferentes grupos de investigación y a pesar de que se han 
realizado algunas modificaciones según las necesidades de los grupos de investigación se 
conservan las ideas principales del protocolo original, el cual consiste en que el participante 
prepare un discurso y lo exponga, responder verbalmente a algún problema aritmético en 
presencia de una audiencia socialmente evaluativa o un jurado, en la metodología se 
explica detalladamente las modificaciones realizadas a dicho protocolo y cómo se 
implementó en esta investigación [57]. 
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TEST PSICOMÉTRICO  
 
MANIKÍ DE AUTOEVALUACIÓN (SAM): 
  
El Auto-Assessment Manikin (SAM), es un test psicométrico el cual emplea una evaluación 
pictórica no verbal, mide el nivel de placer, activación y el dominio asociados con cómo se 
siente una persona en determinado momento. El método SAM mide la respuesta emocional 
basado en un modelo dimensional de emociones visualmente representado por cara, lo que 
lo hace un método efectivo y rápido, es independiente de la cultura en la que se aplique, se 
emplean las dimensiones PAD [57], [58]: 

• Valencia: mide lo agradable, positivo, negativo o neutral. 

• Activación: mide la intensidad o fuerza de la emoción. 

• Dominancia: mide como es la emoción controladora/ dominante o sumisa [58]. 
 
El Test SAM aplicado se encuentra en ANEXOS I, el participante debe elegir una de las 
cinco figuras mostradas para cada uno de los verbos explicados, se calcula en una escala 
de 9 puntos dónde 5 de los 9 puntos significa un estado neutro para cada situación de 
evaluación, dependiendo del tipo de test que se esté aplicando, se realiza la calificación del 
test, en este proyecto se utilizó un test en el que la valencia se mide como 9 lo más alegre 
y 1 lo más triste, en activación 1 lo más pasivo y 9 lo más activo y en dominancia se calificó 
como 1 lo más dominado y 9 lo más dominante  [58]. 
 
INVENTARIO DE ANSIEDAD ESTADO (STAI): 
 
El State- Trait Anxiety Inventory (STAI), es un test que busca evaluar la ansiedad en dos 
dimensiones, estado y rasgo, para este trabajo sólo se busca evaluar ansiedad estado 
(STAI-S), fue desarrollado por Spielberger, Gorshuch y Lushene y está compuesta por 20 
declaraciones las que evalúan como se siente la persona en ese momento dichas preguntas  
se evalúan en una escala de 1 a 4 el test se encuentra en ANEXOS II, dicha escala usada 
para medir el STAI-S de indica como [59], [60]: 

• Nada=1. 

• Algo=2. 

• Bastante=3. 

• Mucho=4. 
 

Este test, está diseñado para “medir variaciones en la intensidad de la ansiedad como un 
estado emocional de la persona”, si los valores de la calificación pueden ir desde 20 a 80 
puntos, las calificaciones  bajas, se puede afirmar que la persona se encuentra calmada, y 
los niveles altos puede llegar a indicar aumento en la tensión, y en niveles extremos miedo 
y pánico [59] se puede tomar como un punto de referencia un punto de corte entre 39 y 40 
para detectar síntomas significativos en la escala de ansiedad estado [59], [60]. 
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2. OBJETIVOS 
 
 

2.1. General 
 
Identificar ansiedad estado o estrés situacional a partir de la señal de voz de una persona 
sana, mientras lee un texto con contenido emocional y uno neutro. 

2.2. Específicos 
 

a) Identificar características no lingüísticas de la voz que se puedan asociar al nivel 
de ansiedad estado o estrés situacional de una persona. 

b) Diseñar e implementar un protocolo experimental que permita generar una base 
de datos de voz con diferentes niveles de ansiedad de los participantes. 

c) Diseñar e implementar un modelo de identificación de ansiedad estado o estrés 
situacional, a partir de técnicas de procesamiento de señales y aprendizaje 
automático en la voz. 

d) Validar el modelo generado y analizar resultados. 
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3. METODOLOGÍA 
 
 
Existe diferencia en la señal de voz de una persona bajo una situación de ansiedad estado 
o estrés situacional con respecto a la señal de voz de una persona en estado normal. 
 
Para el desarrollo del presente proyecto se dividió en 5 pasos principalmente descritos en 
el diagrama (1). 

 
Diag. 1. Pasos para el desarrollo del proyecto. 

 
Como el objetivo del presente proyecto es detectar estrés por medio de parámetros no 
lingüísticos de la voz, inicialmente se diseñó un protocolo experimental en el cual se 
describe paso a paso como serán tomadas las pruebas basados en el protocolo TSST. 
También se diseñó un consentimiento informado el cual se debió diligenciar por cada 
participante de la prueba, estos documentos fueron sometidos a comité de ética de la 
Escuela Colombiana de Ingeniería Julio Garavito, toda la prueba tiene una duración de 40 
minutos y se realizaron 3 grabaciones de voz durante toda la prueba por cada participante. 
 
Dos de las tres grabaciones realizadas, fueron hechas mientras el participante leía de un 
texto previamente seleccionado para la prueba, se contó con dos textos diferentes para 
todo el experimento con la finalidad de disminuir el sesgo de la información limitándola a un 
solo texto, los textos de encuentran en Anexo III, cada texto fue seleccionado de tal forma 
que no contuviera contenido emociona, los textos se alternaron entre participantes, la mitad 
de los participantes masculinos y femeninas leyeron el texto I y la otra mitad leyó el texto II. 
 

• Para la etapa de adquisición de datos los participantes en la prueba no conocían ni 
habían interactuado en ningún momento con los jurados. 

• Los jurados convenientemente fueron vestidos con batas blancas de laboratorio y 
durante toda prueba no empatizaron con los participantes con la finalidad de que la 
prueba realizada fuese más efectiva.  

• Los participantes seleccionados, fueron estudiantes de la Escuela Colombiana de 
ingeniería Julio Garavito y de la Universidad del Rosario todos mayores de edad que 
cumplían con los requerimientos especificados en el consentimiento informado. 

• Para el reclutamiento de los participantes, se recurrió a comunicación voz a voz 
explicando en qué consistía la prueba y cuál era la finalidad del proyecto, una vez 
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explicado y leído el protocolo se procedió a firmar el consentimiento informado y a 
iniciar la prueba. 

• Para la actividad participaron 2 jurados y un participante a la vez, la prueba se realizó 
en un total de 20 participantes, 10 mujeres y 10 hombres. 
 

 
Fig. 8. Forma de adquirir la señal de voz. 

 
 
La adquisición de la señal de voz se realizó usando un micrófono marca Logitec modelo 
M/N EUR-20 cuya respuesta a frecuencias es entre 100 y 16 KHz, un computador portátil 
Hp y el programa de Matlab. Se diseñó una función en el entorno de programación Matlab 
con el comando audiorecorder que permitió realizar la toma de señal de voz durante la 
prueba, en dicha función se especificó que la frecuencia de muestreo a la cual se 
adquirieron los datos de 44100 muestras por segundo, para un dispositivo de 16 bits por 
muestra y un canal de grabación, también se especificó el tiempo durante el cual se va a 
realizar la grabación y se guardó con un formato .wav. 
 

• En el diagrama 2, se indica la primera etapa de la prueba la cual consistió en brindar 
la información acerca del proyecto por medio de un consentimiento informado (El 
cual se encuentra en la sección de Anexos), el participante hizo las preguntas que 
surgieron mientras leyó el consentimiento informado. 

• Luego el participante firmó los documentos necesarios en los cuales autorizó que 
las señales tomadas durante la prueba y los test psicométricos hicieran parte del 
grupo de análisis de la investigación. 

 

• El siguiente paso se llenaron los test psicométricos (SAM y STAI) en el orden 
indicado en el diagrama. 
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Diag. 2. Protocolo para la adquisición de datos. 

 

• Se le pidió al participante que realizara una lectura de un texto sin contenido 
emocional seleccionado previamente. 

 
Luego se sometió al participante a una serie actividades lúdicas y cognitivas 
consideradas desafiantes con la finalidad de inducir ansiedad estado o estrés 
situacional en el participante.   
La actividad constó de dos fases; la primera fase fue una actividad lúdica dividida 
en 2 etapas, la segunda fase constó de una actividad cognitiva, dividida en 2 etapas, 
para un total de 4 sub-actividades para inducción de ansiedad estado o estrés 
situacional como se indica en el diagrama (3). 
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Etapa II: inducción de estrés. 

• Para la aplicación de este protocolo no se 
empleó la cámara de filmación como en el 
protocolo original, por lo tanto, el participante no 
fue filmado durante la sesión. 

• se le pidió al participante que escuchara 
detenidamente el fragmento una historia (Las 
tres plumas mágicas) de 2:54 minutos de 
duración, descargada de YouTube. 

• Se le pidió que pensara en cómo terminaría la 
historia para lo cual se le dieron 2 minutos. 

• Se le pidió al participante que contara el final 
de la historia con el micrófono haciendo énfasis 
en que debía demorarse 5 minutos contando la 
historia sin parar y simultáneamente se realizó la 
grabación del final de la historia. 
 

• Se le pidió al participante que realizara restas 
hacia atrás de 13 en 13 empezando en 1022 
hasta 0, para realizar este conteo se le pidió que 
lo realizara en 5 minutos y cada vez que cometió 
un error empezó nuevamente el conteo. 
 

• Finalmente, para reducir la complejidad de la        
Diag. 3. Protocolo de inducción de estrés  actividad, se le pidió que realizara restas hacia 
atrás de 7 en 7 empezando en 1022 hasta 0, también debió iniciar nuevamente el conteo 
tantas veces como se equivocó.  

 
 

• Para la etapa final de la prueba, luego de haber culminado la 
etapa II (de inducción de estrés), se le pidió al participante que 
realizara la lectura del mismo texto que se grabó al inicio de la 
sesión y también se realizó la respectiva grabación de la lectura 
realizada en voz alta durante 2 minutos. 

• para finalizar la prueba, nuevamente se realizaron los test 
psicométricos (SAM y STAI) que se habían llenado antes de las 
actividades de inducción de estrés diagrama (4). 
 
 
 
 
 
 

Diag. 4. Etapa III del proceso  
de inducción de estrés 
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PRE-PROCESAMIENTO 
 
A pesar de que el micrófono utilizado ya tenía implementado un filtro para rechazar el ruido 
de fondo, se realizó un filtrado digital de la señal empleando dos técnicas diferentes.  
 
TÉCNICA 1. 
 
Con el filtrado de la señal se buscó que la señal estuviese lo más limpia posible de factores 
externos que pudieran dar lugar a resultados no deseados pero que de la misma manera 
no afectara las características de la señal de voz humana. Como ya se explicó 
anteriormente la primera etapa de filtrado se realizó por medio de un filtro Butterworth la 
etapa de pre-procesamiento de la señal diagrama (5).  
 

• Se cargó la señal al entorno de programación 
Matlab por medio del comando wavread el cual 
retorna la señal de voz (speech), la frecuencia 
de muestreo (fs) y el número de bits (nbits). 
Se definieron los límites de corte entre 70Hz            

para remover el componente Dc de la señal y    
        38KHz para un filtro tipo 

Butterworth de orden 5. 

• La señal queda como se indica en fig (9). 
 
 

Diag. 5. Filtrado a partir de un filtro digital   
 
TÉCNICA 2. 

 
También se realizó otro tipo de filtrado de la señal por medio de la transformada de Wavelet 
haciendo uso de un método conocido como Wavelet Srhingkage diagrama (6); para aplicar 
este método de filtrado de la señal, se hizo uso de la Toolbox de Matlab. 

 
Diag. 6. Filtrado de la señal por medio de Wavelet Srhigkage. 
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• Se abrió la Toolbox y se seleccionó la opción de análisis de señales 1-D. 

• Se cargó una señal de voz correspondiente a un hombre. 

• Se seleccionó el tipo de Wavelet Daubechies ya que según la literatura es la que 
más se ajusta a señales no estacionarias y es la más cercana a la simulación del 
tracto vocal. 

• Se seleccionó de orden 10 con una descomposición máxima de 10 coeficientes. 

• Se seleccionó una penalización media y un tipo de trheshold soft. 

• Posteriormente se ajustó cada uno de los coeficientes con la finalidad de convertir 
los coeficientes más cercanos a 0 en cero y de esta manera optimizar el detector de 
silencios posteriormente implementado. 

• Luego se seleccionó la opción de-noise y finalmente se exportó el modelo. Este 
proceso se realizó también para una señal de voz femenina. 

 
Para filtrar la señal se procesaron las señales utilizando cada una de las técnicas por 
separado y juntas. 
 

 
 

Fig. 9. Señal filtrada por medio de un filtro Butter de orden 5 con frecuencias de corte entre 70Hz y 3.8KHz, a). Señal de voz 
b). tramo de voz sonora c). Tramo de señal correspondiente a un silencio. 

 
 



33 
 

La Wavelet se observa en fig. 10, retomando lo que se indicó en el procedimiento para 
realizar este filtrado de la señal de voz, lo que se buscaba con esta técnica fue reducir los 
coeficientes de la WT cercanos a cero e igualarlos a cero, de esta forma los tramos de la 
señal que contienen silencios se hacen aproximadamente cero la señal filtrada por medio 
de la técnica Wshrinkage, por medio de la transformada de Wavelet. 

 
Fig. 10. Señal de voz filtrada por medio de la técnica Wsrhinkage, a). Señal de voz b). tramo de voz sonora c). Tramo de 

señal correspondiente a un silencio. 

 
También se implementó la suma de ambos filtros, el Butterworth y la técnica Wshrinkage 
para lo cual se obtuvieron los siguientes datos. 
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Fig.11. Combinación de filtros Butterworth y Wshrikage a). Señal de voz b). tramo de voz sonora c). Tramo de señal 

correspondiente a un silencio.  

 
 

Los resultados observados en las figuras anteriores son para una señal de voz masculina, 
dicho procedimiento también se realizó para una señal de voz femenina, modificando las 
frecuencias de corte para el filtro Butterworth a 137Hz a 634Hz.  
 
 
EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS. 
 
La extracción de características se realizó sobre la señal previamente filtrada por medio de 
alguna de las técnicas especificadas anteriormente.  
Se extrajeron 10 características de la señal en el tiempo y 6 características en el espacio 
de la frecuencia. Para la extracción de dichas características, se implementó una ventana 
de Hamming de duración de 30 milisegundos y con un traslape del 50%.  
 
Entre las características extraídas en el tiempo se calcularon características estadísticas 
más conocidas tales como media, mediana, varianza, desviación estándar, adicionalmente 
se extrajeron otras características tales como dimensión fractal, asimetría de la señal y 
curtosis. 
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Las características frecuenciales de las señales, se extrajeron basados en los estudios 
previamente realizados para la clasificación de emociones que ya se han hecho, se 
encontró la frecuencia fundamental y sus formantes, se encontraron los coeficientes 
cepstrales de frecuencias mel MFCC y se normalizaron, también se encontraron los 
coeficientes cepstrales de predicción lineal LPCC y los coeficientes cepstrales de 
frecuencias Bark BCC 
MFCC. También se hallaron potencias por bandas, esto se realizó de acuerdo con el tipo 
de señal de voz a procesar, para lo cual se tuvo en cuenta el rango de frecuencias de la 
voz femenina y el rango de frecuencias de la voz masculina. 
 

Tabla I 
Características extraídas de las señales de audio. 

CARACTERÍSTICAS TEMPORALES CARACTERÍSTICAS FRECUENCIALES 

Media Frecuencia Fundamental 

Mediana Frecuencias Formantes 

Máximo Potencias por Bandas de Frecuencia 

Mínimo  
Coeficientes Cepstrales de Predicción 
Lineal 

Varianza Coeficientes Cepstrales de Frecuencias Mel 

Curtosis 
Coeficientes Cepstrales de Frecuencias 
Bark 

Asimetría  

Desviación estándar  

Dimensión Fractal  

Parámetro de Coper   

 
Para algunas características temporales de la señal, se implementaron comandos de 
Matlab como las que se observan en la tabla II y para hallar el parámetro de Coper se 
diseñó una función. 
 
DETERMINACIÓN DE PARÁMETROS TEMPORALES 
 

 
TABLA II 

Características temporales y comandos utilizados de Matlab. 
 

CARACTERISTICAS TEMPORALES DE LA 
SEÑAL COMANDO DE MATLAB 

Media mean 

Mediana median 

Máximo max 

Mínimo  min 

Varianza var 

Curtosis kurtosis 

Asimetría skewness 
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Desviación estándar std 

Dimensión Fractal hfd 

 
Cada una de las características extraídas se calcularon para ventanas de tiempo de 30 
milisegundos con un traslape de 15 milisegundos, para obtener un total de 7990 datos para 
cada señal 2 minutos de duración. 
 

 
Diag. 7. Construcción de la función para extraer parámetro Coper. 

 
Para extraer el parámetro de Coper, se implementó la eq. (11) y se siguió el procedimiento 
según el diagrama (7) , se calculó el parámetro para toda la señal según los frames de 
30ms y un traslape de 15ms, como el objetivo de este parámetro es detectar los tramos de 
la señal en la que hay silencios se estableció un umbral de activación de la señal 𝐶𝑃𝐼 = 0.5, 
si el valor del parámetro de Coper es mayor al umbral, entonces se considera que en ese 
tramo, la señal tiene contenido sonoro, se calcula el tiempo en el que se encuentra la 
muestra correspondiente al tramo sonoro y se guarda en un vector de Inicios. También se 

fijó un umbral de desactivación 𝐶𝑃𝐹 = 0.009 y se evaluó si la señal en ese tramo es menor 
al umbral, entonces corresponde a un trayecto dónde la señal no contiene señal de voz, 
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luego se calculó el tiempo al que corresponde la señal para ese parámetro calculado y se 
guarda en un vector de Finales. 
 
DETERMINACIÓN DE CARACTERÍSTICAS FRECUENCIALES 
 
Para la extracción de características frecuenciales, fue necesario implementar funciones 
que permitieron el cálculo de dichos parámetros, a continuación, se presenta la explicación 
de en qué consistieron dichas funciones. 
 

Para la determinación de la frecuencia fundamental 
y sus formantes, se implementó una función que 
emplea una técnica conocida como Subharmonic 
To Harmonic Ratio, se busca una relación entre los 
armónicos y los sub-armónicos de una señal de voz  
[61], [62], [63] .  
 

• Inicialmente se evaluó si el segmento 
corresponde a voz, de no ser así automáticamente 
se hizo la frecuencia fundamental 𝐹0 y sus 
formantes como 0 al igual que el valor de SHR. 

• Se estableció una frecuencia máxima para la 
señal de 1250Hz. 

• Para los segmentos correspondientes a una 
señal de voz, se calculó el logaritmo de la FFT, 
luego se calculó la magnitud de la FFT y se halló el 
parámetro SH usando eq. (21). 
 

𝑆𝐻 = ∑𝐴(log(𝑛) + log(𝑓0))

𝑁

𝑛=1

  (21). 

 
Dónde 𝑓0 corresponde a la frecuencia fundamental, 
para la frecuencia fundamental se estableció un 

rango de frecuencias [𝐹0𝑚𝑖𝑛 𝐹0𝑚𝑎𝑥] esto de acuerdo 
con el tipo de señal, para los hombres se escogió 
un rango de voz entre 77 a 482Hz y para mujeres 
de 137 a 634Hz. Por lo tanto, la sumatoria de los 
armónicos va hasta el número de armónicos 
máximo-posibles encontrados dentro de la señal. 
Para calcular el número máximo de armónicos para 
la trama de la señal se calculó cómo se indica en 
eq. (22). 
 
 

Diag. 8. Extracción de 𝐹0   y formantes. 

 

𝑁 =
𝑓𝑚𝑎𝑥
𝐹0𝑚𝑖𝑛

   (22). 
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• Se calculó la sumatoria para los sub-armónicos también como se indica en eq. (23), 
los sub armónicos corresponden a frecuencias que están 1/8 por debajo de la 
frecuencia fundamental 𝑓0. 

𝑆𝑆 = ∑𝐴(log (𝑛 −
1

2
)+log (𝑓0))

𝑁

𝑛=1

  (23). 

 
De esta forma, para obtener el parámetro de SHR se obtuvo como se indica en eq. (24, 25, 
26). 

 
𝐷𝐴(log (0.5𝑓0)) = 𝑆𝐻 − 𝑆𝑆     (24). 
𝐷𝐴(log (0.25𝑓0)) = 𝑆𝐻 + 𝑆𝑆   (25). 

 
 
 

𝑆𝐻𝑅 = 0.5
𝐷𝐴(𝑙𝑜𝑔𝑓1) − 𝐷𝐴(𝑙𝑜𝑔𝑓2)

𝐷𝐴(𝑙𝑜𝑔𝑓1) + 𝐷𝐴(𝑙𝑜𝑔𝑓2)
  (26).  

 

• Luego se evaluó si el 𝑆𝐻𝑅 es menor al umbral establecido de 
0.2 y de acuerdo con esto se sabe cuál de los sub-armónicos es el 
dominante, si es menor, el sub-armónico dominante es el 2, si no, es 
el 1, luego con el sub-armónico dominante se calculó la 𝐹0 como el 
valor de la interpolación del logaritmo de la FFT en la posición 
indicada por el sub-armónico dominante [62], [63]. 

• Posteriormente se verificó si ese valor de 𝐹0 es mayor a la 
𝑓𝑚𝑎𝑥 establecido, si es así se divide a la mitad, si no, se deja como 
el valor calculado, luego se calcularon los siguientes dos sub 
armónicos empleando todos los picos hallados dentro de las tramas 
de la señal, se verifica también si alguno de los sub-armónicos es 
mayor a la frecuencia máxima, y si alguno es mayor se dividió por 2 
[62], [63]. 
 
 
 
Para la extracción de los MFCC se implementó una función 
denominada mfcc [64], la cual retorna una matriz del banco de filtros 
y los coeficientes cepstrales de las frecuencias mel, dicha función se 
describe en el diagrama. 
 

• Inicialmente se aplicó un filtro pre-énfasis el cual permitió 
amplificar las altas frecuencias, de esta manera se obtuvo un 
equilibrio en el espectro de frecuencias. Dicho filtro se implementó 
usando un filtro de primer orden que siguió eq. (11) [65], [52]. 
 
 

Diag. 9. Extracción de los MFCC.  
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Para este caso se aplicó un coeficiente de filtro α=0.97, ya que según la literatura es el valor 
típico que implementan los sistemas de reconocimiento de voz [65], [52]. 
 

• Luego se aplicó un ponderado de la trama se análisis por la ventana de Hamming, 
dicho ponderado sirve para minimizar discontinuidades al inicio y al final de la trama 
y se representa como se indica en eq. (1) [65], [52].  

 
 

• Se aplicó la transformada discreta de Fourier por medio del comando fft y se obtuvo 
el espectro de potencia, el cual se obtuvo como la suma de los cuadrados de la 
parte real e imaginaria de la transformada de Fourier para cada trama [65],[52]. 

 

 

𝑃(𝑘) = 𝑟𝑒𝑎𝑙[𝑋(𝑘)]2 + 𝑖𝑚𝑎𝑔[𝑋(𝑘)]2   (27). 
 

 
 

 

• Se realizó el filtrado por bandas críticas aplicando un banco de filtros triangulares, 
para este paso, fue necesario pasar la FFT a la escala de mel empleando eq. (29). 
El banco de filtros triangulares tiene frecuencias centrales equiespaciadas en la 
escala mel. Se realiza la integración de los filtros por medio de la sumatoria de los 
productos de las muestras del espectro de potencia por cada filtro para las bandas 
críticas, [27], [65], [52]. 

 
 

𝐻𝑏𝑐[𝑘] =

{
  
 

  
 

0;                                                                                     𝑘 < 𝑓[𝑚 − 1]

2(𝑘 − 𝑓[𝑚 − 1])

(𝑓[𝑚 + 1] − 𝑓[𝑚 − 1])(𝑓[𝑚] − 𝑓[𝑚 − 1])
;           𝑓[𝑚 − 1] ≤ 𝑘 ≤ 𝑓[𝑚]    

2(𝑓[𝑚 − 1] − 𝑘)

(𝑓[𝑚 + 1] − 𝑓[𝑚 − 1])(𝑓[𝑚] − 𝑓[𝑚 − 1])
;        𝑓[𝑚] ≤ 𝑘 ≤ 𝑓[𝑚 + 1] 

    (28).

0;                                                                                     𝑘 > 𝑓[𝑚 + 1] 

 

 
 

 𝑃(𝑏𝑐) = ∑ 𝑃(ℎ) ∗ 𝐻𝑏𝑐(𝐾)

𝑘ℎ

𝑘=𝑘𝑙(𝑏𝑐)

   (29). 

 
𝑏𝑐 = 1,2,3,… , 𝐵𝐶 

 

• Se realizó la compresión de la señal re muestreada por el banco de filtros 
triangulares, para este paso, se calculó el logaritmo de la energía total de las bandas 
críticas alrededor de las frecuencias centrales eq. (30). 
 

𝑃𝑠𝑐(𝑏𝑐) = 𝑙𝑜𝑔[𝑃𝑠(𝑏𝑐)]   (30). 
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𝑏𝑐 = 1,2,3, … , 𝐵𝐶   
 
Dicho proceso se realiza, ya que se intentó simular la percepción del oído humano, también 
sirve para que la extracción de las características sea menos sensible a la variación de 
amplitud debido a las variaciones producidas por las resonancias espectrales [65], [52]. 
 

• Finalmente se obtuvo la transformada inversa de Fourier, en este paso se obtuvieron 
los MFCC, dichos coeficientes, los valores del espectro son valores reales y 
simétricos con respecto a la frecuencia de Nyquist, por lo tanto, se obtuvo la 
transformada de coseno discreta (DCT) eq. (31) y no la transformada discreta 
inversa de Fourier. 

𝑐𝑚 = ∑ 𝑃𝑠𝑐(𝑏𝑐)cos [
𝜋

𝐵𝐶
(𝑏𝑐 −

1

2
)𝑚]

𝐵𝐶

𝑏𝑐=1

   (31). 

 
𝑚 = 0,1,2,3… ,𝑀 

 
De esta forma también se logró obtener que los coeficientes no 
estuvieran correlacionados entre sí, También proporciona un 
suavizado del espectro conservando los primeros coeficientes y se 
obtuvo una matriz con los coeficientes MFCC por cada filtro del 
banco de filtros [65], [52]. 
 
Para la extracción de Potencias por Bandas de Frecuencia se 
implementó el diagrama de flujo (10). Inicialmente se calculó la 
transformada de Fourier de la señal, posteriormente se buscó la 
frecuencia inicial y la frecuencia final que en este caso fueron las 
frecuencias de corte para la banda de frecuencias de voz femenina 
y masculina, se realizó la sumatoria de la energía entre esas dos 
bandas de frecuencia. 
 
Finalmente se calculó el cociente entre la energía entre bandas y 
la energía total del espectro de la señal. 
  

El cálculo de los coeficientes cepstrales de predicción lineal LPCC 

se realizó con la función de Matlab lpc la cual implementa un filtro 

FIR de diferente orden según lo que se estime, en este caso se 

escogió un filtro de orden 15 ya que, según la revisión literaria, un 

filtro de mayor orden podría retornarnos datos que ya no sean 

relevantes para el análisis de voz. Dicha función utiliza un método 

de autocorrelación del modelo autorregresivo el cual permiten 

encontrar los coeficientes del filtro derivando la señal e igualando  

Diag. 10. Extracción de energía   a cero para encontrar las ecuaciones de Yule-Walker y se  

por bandas de frecuencia.            resuelve con el algoritmo de Levinson-Durvin [66].   

Luego de obtener los LPC, se calcularon los LPCC por medio de un procedimiento 

encontrado en la revisión de literatura y se describe a continuación. 

𝐶1𝐿𝑃𝐶𝐶 = −𝑎1   (32). 
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𝐶𝐿𝑃𝐶𝐶[𝑚] = −𝑎𝐾 −∑(1 −
𝑡

𝑚
)

𝑛−1

𝑡=1

𝑎𝑡𝐶𝐿𝑃𝐶𝐶[𝑚 − 𝑡];              1 ≤ 𝑚

≤ 𝑝     (33). 

𝐶𝐿𝑃𝐶𝐶[𝑚] = −∑(1 −
𝑡

𝑚
)

𝑛−1

𝑡=1

𝑎𝑡𝐶𝐿𝑃𝐶𝐶[𝑚 − 𝑡];                    𝑚

< 𝑝        (34). 

 

 

Los coeficientes cepstrales de frecuencia Bark BCC, inicialmente 

se aplicó un filtrado pre énfasis al igual que para hallar los MFCC 

y los LPCC, también se segmentó la señal aplicando ventanas de 

Hamming y se halló la transformada de Fourier.  

Posteriormente se calcularon los BCC por medio de un banco de 

filtros conformados por eq.  (35, 36); dónde 𝑓𝑐 es la frecuencia en 

Hz, 𝐵𝑐 es el centro en la frecuencia Bark y 𝐵𝑤 es el ancho de 

banda. 

𝑓𝑐 =
1960(𝐵𝑐 + 0.53)

26.28 − 𝐵𝑐
   (35). 

 

𝐵𝑤 =
52548

𝐵𝑐
2 − 52.56𝐵𝑐 + 690.39

   (36). 

 

Diag. 11. Extracción d los coeficientes  

de predicción lineal LPCC.    

 

La forma de los filtros se superponen entre sí, la envoltura de la frecuencia Bark utiliza un 

filtro convolucional con la señal a multiplicar el espectro de la señal con el banco de 

coeficientes del filtro.  

𝑌𝑘 = ∑ 𝑥𝑛ℎ𝑛         (37).

𝑁𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟

𝑛=1

 

 

Dónde 𝑌𝑘 es el resultado de la convolución con la magnitud del banco de filtros, 𝑥𝑛 es la 

señal de entrada y ℎ𝑛 es el banco de filtros. 
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Finalmente, de calcula la transformada discreta de coseno DCT 

Diag. 11. Extracción de las BCC.  para obtener los cepstrum, la DCT puede 

reemplazar la función de la transformada inversa de Fourier, la 

DCT encuentra proyecciones ortogonales de datos en muchas 

dimensiones, no involucra la parte imaginaria de la FFT y mejor 

compresión de la energía que la IDFT Dónde cada 𝐶𝑗 es un BCC 

[52]. 

 

 

𝐶𝑗 = ∑ 𝑌𝑖 cos (
𝑗𝜋(𝑖−0.5)

𝑁𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟
)

𝑁𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟
𝑖=1    (38). 

𝑗 = 1,2,3… , 𝑁𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
Diag. 12. Extracción de los coefi- 
cientes cepstrales de frecuencias Bark. 
 
ENTRENAMIENTO 
 

Luego de la extracción de todas las características para cada señal antes y después de la 

actividad de inducción de estrés, se procedió a guardarlas, las características temporales y 

las frecuenciales se guardaron tanto juntas como por separado al igual que las señales para 

voz femenina y para voz masculina. 

Luego se procedió a realizar la etapa final de aprendizaje automático, para realizar este 

paso se decidió utilizar la Toolbox de Matlab Classification Learner, se cargaron los datos 

por separado, se seleccionó una validación tipo ‘Holdout’ el cual genera una partición de 

datos no estratificado de forma aleatoria, para un 50% de los datos como entrenamiento y 

el otro 50% como prueba. Se seleccionaron los modelos más eficientes para cada tipo de 
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datos y para los modelos con los mejores porcentajes de clasificación, también se evaluó, 

con la finalidad de mejorar el modelo. 

También se digitalizaron los datos obtenidos de los test psicométricos realizados, se realizó 

un análisis sobre la efectividad del protocolo de inducción de estrés con dichos datos y se 

contrastó con los resultados obtenidos de la señal de voz. 

Sensibilidad 

Es la capacidad que tiene un sistema de detectar verdaderos positivos sobre todas las 

muestras verdaderas posibles (39), dónde 𝑉𝑝 son los verdaderos positivos y 𝐹𝑛 los falsos 

negativos [67]. 

𝑆 =
𝑉𝑝

𝑉𝑝+𝐹𝑛
   (39).  

Especificidad 

Es la capacidad de un sistema para detectar verdaderos negativos sobre todas las muestras 

negativas posibles (40), dónde 𝑉𝑛 son los verdaderos negativos y 𝐹𝑝 son los falsos 

positivos[67]. 

e =
Vn

Vn + Fp
    (40). 

 

Exactitud 

Es la capacidad que tiene un sistema de acercarse a una medida estándar [67]. 
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4. RESULTADOS 
 
Se obtuvo una base de datos de un total de 20 participantes, los cuales 10 fueron hombres 
y 10 mujeres, para dos tipos de textos neutros diferentes. Para la etapa de procesamiento 
de la señal, como se indicó en la metodología, se realizaron dos tipos de filtrado digital de 
la señal, una fue implementando un filtro digital tipo Butterworth, en fig. 9, se puede observar 
cómo varía la señal después del filtrado, teniendo en cuenta que el micrófono también traía 
incorporado un sistema de filtro que rechazaba el ruido de ambiente, también se encuentran 
sonidos que no queremos en las señales, durante el pre procesamiento se tuvo especial 
cuidado de no remover información valiosa de la señal de voz tanto para hombres como 
para mujeres, esto se verificó observando la señal y también escuchando los audios. 
Los resultados obtenidos para el parámetro Coper se observan en la tabla III. 
 

Tabla III. 
Resultados obtenidos para el parámetro de Coper de los 3 tipos de filtrado de la señal  

 
Tipo de filtro aplicado Pre Post 

Coper para Butter Max(2.0813) 
Min(1.5612e-10) 

Max(48.6868) 
Min(1.6052e-04) 

Cantidad de silencios 38 170 

Cantidad de tramas con voz 134 4095 

Coper para Wsrhinkage Max(87.3267) 
Min(2.2152e-04 ) 

Max(89.9951) 
Min(2.6182e-04) 

Cantidad de silencios 171 161 

Cantidad de tramas con voz 4430 4258 

Coper para Butter+Wsrhinkage Max(87.3267) 
Min(2.2152e-04) 

Max(89.9951) 
Min(2.6182e-04) 

Cantidad de silencios 171 4258 

Cantidad de tramas con voz 4430 161 

 
 

Al segmentar la señal por medio de la ventana de Hamming, se implementó para analizar 
tramas de 30 milisegundos de duración con un traslape del 50%, de esta forma se obtuvo 
una cantidad total de muestras analizadas de 7992 datos por cada señal de 2 minutos de 
duración. Luego se obtuvo un total de 99 característica para cada señal, como se indicó en 
la metodología, se dividieron 10 características temporales y 89 características 
frecuenciales de la señal, para las características frecuenciales, se obtuvo la frecuencia 
fundamental y frecuencias formantes de cada señal, 14 coeficientes MFCC, 24 LPCC, 4 
BCC y 4 bandas críticas de Bark, 40 energías del banco de filtros y el parámetro SHR.  
 
En la tabla IV, se encuentran los resultados obtenidos para las características temporales 
que obtuvieron de las señales. 
 

TABLA IV 
Resultados estadísticos de las características temporales para los diferentes tipos de 

filtros utilizados para procesar la señal 
 

TIPO  
DE FILTRO 

SEXO VARIABLE MEDIA MEDIANA MÁXIMO MÍNIMO VARIANZA 

Butterworth Femenino Media 7,304e-09 0.001 0.035 -0.051 6.112e-04 

Moda -0.0018 -0.0147 3.485e-04 -1.591 9.006e-09 

Mediana -8.416e-09 1.433e-04 0.025 -0.032 9.918e-05 

Varianza 5.512e-09 4.311e-06 0.002 0.005 6.528e-06 

Máximo 0.001  0.069  1.009  -3.495e-04  0.135  
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Mínimo -0.0018 -0.014 3.485e-04 -1.591 9.006e-09 

Wshrinkage Media -5,316e-05 4,854e-04 0,024 -0,033 4,818e-04 

Moda -0.4710 -0.4747 -0.0435 -1,060 1,448e-12 

Mediana -4.7821e-05 1.5887e-05 0.0127 -0,013 2,131e-05 

Varianza 7.7467e-05 7.5799e-05 0.0019 0,004 9,882e-06 

Máximo 0.474  0.476  0.987  0.041 0.180  

Mínimo -0.470  -0.474  -0.043  -1.060  1.448e-12  

Wshrinkage 
+ 
Butterworth 

Media 4.978e-09 7.5302e-04 0.024 -0.032 4.325e-04 

Moda -0.0018 -0.013 1.133e-09 -1.532 2.525e-19 

Mediana 8.235e-12 2.864e-08 0.013 -0.013 2.136e-05 

Varianza 4.038e-09 3.008e-06 0.001 0.004 5.038e-06 

Máximo 0.0017 0.071 0.951 -8.354e-10 0.128 

Mínimo -0.0018 -0.013 1.133e-09 -1.532 2.525e-19 

Butterworth Masculino Media -5.312e-08 8.302e-04 0.091 -0.102 0.0028 

Moda -0.003 -0.078 4.524e-05 -1.442 1.526e-10 

Mediana 4.131e-08 1.697e-05 0.056 -0.054 3.601e-04 

Varianza 3.407e-08 1.246e-05 0.012 0.018 7.475e-05 

Máximo 0.003 0.115 1.365 -5.003e-05 0.261 

Mínimo -0.003 -0.078 4.524e-05 -1.442 1.526e-10 

Wshrinkage Media -3.262e-05  6.911e-04  0.072  -0.080  0.002  

Moda -0.472  -0.448  -0.042  -1.020  7.535e-16  

Mediana -1.896e-05  4.309e-06  0.031  -0.030  1.190e-04  

Varianza 6.189e-05  6.600e-05  0.010  0.015  7.242e-05  

Máximo 0.473  0.472  1.026  0.043  0.260  

Mínimo -0.472  -0.448  
 

-0.042  -1.020  7.535e-16  

Wshrinkage 
+ 
Butterworth 

Media -4.936e-08 6.683e-04 0.070 -0.078 0.002 

Moda -0.003 -0.072 2.488e-10 -1.397 9.464e-21 

Mediana -2.673e-13 1.061e-08 0.030 -0.03 4.154 

Varianza -2.684e-08 9.465e-06 0.01 0.014 5.998e-05 

Máximo 0.003 0.108 1.341 -1.777e-10 0.246 

Mínimo -0.003 -0.072 2.488e-10 -1.397 9.464e-21 

TIPO DE 
FILTRO 

SEXO VARIABLE CURTOSIS ASIMETRÍA DESVIACIÓN 
ESTÁNDAR 

DIMENSIÓN 
FRACTAL 

COPER 

Butterworth Femenino Media 5.113 -0.386 0.014 1.292 0.807 

Moda 1.779 -11.606 9.490e-03 0.999 1.396e-05 

Mediana 4.518 -0.344 0.010 1.129 0.161 

Varianza 22.761 0.459 3.997e-04 0.092 6.740 

Máximo 2.520e+02  13.550 0.368 2.492  58.891 

Mínimo 1.779 -11.606 9.490e-05 0.999 1.396e-05 

Wshrinkage Media 4.696  -0.208  0.010  1.057  0.617 

Moda 1.291  -6.442  1.203e-06  0.998  1.675e-09 

Mediana 4  -0.099  0.010  1  0.189 

Varianza 57,341  0,215 3,747e-04 0,033 8,999 

Máximo 2.642e+02  7.793  0.424  2.390 97.004 

Mínimo 1.291  -6.442  1.203e-06  0.998  1.675e-09 

Wshrinkage 
+ 
Butterworth 

Media 6.885 -0.185 0.010 1.062 0.564 

Moda 1.668 -20.003 5.025e-10 0.998 4.681e-16 

Mediana 3.677 -0.131 0.004 1 0.034 

Varianza 237.181 0.335 3.300e-04 0.0375 5.308 

Máximo 565.635 14.212 0.357 2.39 56.227 

Mínimo 1.668 -20.003 5.025e-10 0.998 4681e-016 

Butterworth Masculino Media 5.206 -0.074 0.032 1.220 3.066 

Moda 1.857 -10.741 1.235e-05 0.998 1.774e-06 

Mediana 4.604 -0.073 0.019 1.079 0.555 

Varianza 22.5318 0.468 0.001 0.070 38.042 

Máximo 242.676 12.404 0.511 2.645 173.760 

Mínimo 1.857 -10.741 1.235e-05 0.998 1.774 

Wshrinkage Media 4.818  -0.094  0.026  1.045  2.479 

Moda 1.268  -10.040  2.745e-08  0.998  2.770e-12 

Mediana 3.401  -0.157  0.004  0.999  0.034 

Varianza 55.340  0.322  0.001  0.021  35.662 

Máximo 2.766e+02  8.740  0.510  2.294  92.017 

Mínimo 1.268  -10.040  2.745e-08  0.998  2.770e-1 
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Wshrinkage 
+ 
Butterworth 

Media 6.136 -0.078 0.025 1.046 2.354 

Moda 1.520 -18.243 9.728e-11 0.998 2.118e-17 

Mediana 4.154 -0.066 0.01 1 0.174 

Varianza 141.305 0.377 0.001 0.021 31.303 

Máximo 657.316 23.028 0.496 2.295 158.27 

Mínimo 1.520 -18.243 9.728e-11 0.998 2.118e-17 

 
 

 
La tabla V, presenta los resultados obtenidos de la frecuencia fundamental máxima 
obtenida para los tres tipos de filtrado aplicados a las señales de voz, para mujeres (F) y 
para hombres (M) antes y después de la aplicación del protocolo de inducción de estrés y 
para los dos textos utilizados en la prueba. 
 
 

TABLA V. 
Datos obtenidos de la frecuencia fundamental, antes y después de la actividad de estrés. 

 
TIPO DE FILTRO GÉNERO TEXTO Max PRE 

(Hz) 
Max 

POST 
(Hz) 

Butterworth F 1 496.3331 214.7812 

M 1 268.2308 425.5563 

F 2 619.8484 142.5017 

M 2 479.6508 471.5211 

Wsrhinkage F 1 0 0 

M 1 0 171.9824 

F 2 0 0 

M 2 479.6508 479.6508 

Butter+Wsrhinkage F 1 496.3331 214.7812 

M 1 277.5598 277.5598 

F 2 619.8484 144.9586 

M 2 471.5211 479.6508 

Adicional a las frecuencias fundamentales, también se puede visualizar los coeficientes 
MFCC fig (12, 13) obtenidos antes y después del protocolo de inducción de estrés al igual 
que los BCC. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig. 12. MFCC antes del protocolo de inducción de estrés y de señales filtradas a través de un filtro Butter más un filtro 
Wsrhinkage para voz masculina. 
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Fig. 13. MFCC después del protocolo de inducción de estrés y de señales filtradas a través de un filtro Butter más un filtro 
Wsrhinkage para voz masculina. 
                        

Los resultados obtenidos para las BCC s observan en las figuras (18, 19, 20, 21, 22, 23). 
 

 
Fig. 14. BCC antes del protocolo de inducción de estrés y de señales filtradas a través de un filtro Butter más un filtro 
Wsrhinkage para una señal de voz masculina texto 1. 



48 
 

 
Fig. 15. BCC después del protocolo de inducción de estrés y de señales filtradas a través de un filtro Butter más un filtro Wsrhinkage para una 
Señal de voz masculina texto 1. 

 
Finalmente, con todas las características dentro de un vector de 7992 características 
extraídas para cada variable, se conformó una matriz de características, dónde se juntaron 
las características temporales y las características frecuenciales de cada señal, por lo tanto, 
la matriz de características total fue de un tamaño de 319680x99 columnas, se construyó 
el respectivo vector columna objetivo para etiquetar las muestras obtenidas. Para las 
muestras tomadas antes de la prueba de inducción de estrés se etiquetaron con 1 y las 
pruebas post protocolo de inducción de estrés se etiquetaron con 2.  
 
Estos datos se pusieron en la Toolbox de Matlab Classification Learner y los resultados 
obtenidos se observan a continuación, en la figura (24), se observa el mejor modelo 
obtenido para los datos filtrados por medio del filtro Butterworth, el mejor modelo que 
clasificó las muestras fue el Bagged Trees, para este modelo se obtuvo una buena 
clasificación de muestras del 94.1%, según la tabla VI y como se puede observar en las 
figuras (25, 26). 
 

TABLA VI 
Modelos de Clasificación usados para datos después de procesarlos con un filtro Butterworth. 

MODELO DE CLASIFICACIÓN EXACTITUD 

Fine Tree 80.7% 

Medium Tree 67.1% 

Boosted Trees 55.5% 

Coarse Tree 68.7% 

Bagged trees 94.1% 

Subspace Discriminant 61.2% 
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Fig. 16. Matriz de confusión del modelo Bagged Trees para datos pre-procesados con filtro Butter. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 17. Curva ROC del modelo obtenido para los datos pre-procesados por medio del filtro tipo Butterworth. 
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Resultados obtenidos para las señales filtradas por Wsrhinkage tabla VII, figs. (18,19). 
 

TABLA VII 
Modelo obtenido para las características obtenidas de las señales filtradas por medio de Wshrinkage 

MODELO DE CLASIFICACIÓN EXACTITUD 

Boosted Trees  89.8% 

Bagged Trees 96.3% 

Subspace Discriminant 60% 

 
 
 

 
 
 
 

 
Fig. 18. Matriz de confusión del modelo Bagged Trees para datos pre-procesados por medio  

de Wshrinkage. 
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Fig. 19. Curva ROC del modelo obtenido para los datos pre-procesados por medio  
de Wshrinkage. 

 
 
 

Resultados obtenidos para las señales filtradas la suma de Wsrhinkage y Butterworth, tabla 
VIII, figs. (20, 21). 
 

TABLA VIII 
Modelo obtenido para las características pre procesadas por medios de Wshrinnkage y Butterworht. 

MODELO DE CLASIFICACIÓN EXACTITUD 

Fine Tree 86.9% 

Medium Tree 78.1% 

Boosted Trees 69.1% 

Coarse Tree 81.9% 

Bagged trees 94.6% 

Subspace Discriminant 59.6% 
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Fig. 20. Matriz de confusión del modelo Bagged Trees para datos pre-procesados por medio  

de Wshrinnkage y Butterworht. 

 
Fig. 21. Curva ROC del modelo obtenido para los datos pre-procesados por medio de Wshrinnkage y Butterworht. 
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Luego de haber obtenido el mejor modelo de clasificación de datos según el tipo de filtro 
aplicado a las señales, se procedió a evaluar las características temporales y frecuenciales 
de las señales de voz, para ese análisis los resultados temporales se observan en la tabla 
IX, figs. (22,23). 
 

TABLA IX 
Resultados obtenidos para la clasificación de características frecuenciales de las señales filtradas por medio de 

Wsrhinkage. 
MODELO DE CLASIFICACIÓN EXACTITUD 

Fine Tree 53.9% 

Medium Tree 53.6% 

Coarse Tree 52.4% 

Linear Discriminant 52.6% 

Quadratic Discriminant 51.9% 

Logistic Regresión 52.6% 

Boosted Trees 53.9% 

Bagged Trees 53.7% 

Subspace Discrimand 52.5% 

Subspace KNN 51.8% 

RUBoosted Trees 53.6% 

 
 
 
 

 
Fig. 22. Matriz de confusión obtenida del modelo de clasificación. 
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Fig. 23. Curva ROC para los datos pre-procesados por medio de Wshrinnkage. 

 

Los datos obtenidos de las características frecuenciales tabla X se observan en las fig. (24, 
25). 
 

TABLA X 
Resultados obtenidos para la clasificación de características frecuenciales de las señales filtradas por medio de Wsrhinkage 

únicamente 
MODELOS DE CLASIFICACIÓN EXACTITUD 

Fine Tree 90.7% 

Medium Tree 83.5% 

Coarse Tree 73.5% 

Logistic Regression 63% 

Boosted Trees 89.9% 

Bagged Trees 96.5% 
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Fig. 24. Matriz de confusión obtenida del modelo de clasificación para características Frecuenciales de las señales filtradas 

por medio de Wsrhinkage únicamente 
. 
 

  
Fig. 25.  Curva ROC para las características frecuenciales de las señales pre-procesadas por medio de Wshrinnkage. 
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Con los resultados anteriores, se escogieron las características que arrojaron un mejor 
modelo de clasificación y se clasificaron las características de las señales pre y post estrés 
para la señal de voz femenina y masculina. 
 

TABLA XI 
Resultados obtenidos para la clasificación de características frecuenciales de las señales de voz masculina filtradas por 

medio de Wsrhinkage únicamente. 
MODELOS DE CLASIFICACIÓN EXACTITUD 

Fine Tree 93.3% 

Medium Tree 84.7% 

Coarse Tree 72.1% 

Logistic Regression 64.7% 

Boosted Trees 96.5% 

Subspace Discriminant  64.7% 

 
Fig. 26. Matriz de confusión obtenida del modelo de clasificación para características frecuenciales de las señales de voz 

masculina filtradas por medio de Wsrhinkage únicamente. 
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Fig. 27.  Curva ROC para las características frecuenciales de las señales pre-procesadas por medio de Wshrinnkage. 

 
 

TABLA XII 
Resultados obtenidos para la clasificación de características frecuenciales de las señales de voz femenina filtradas por 

medio de Wsrhinkage únicamente. 

MODELOS DE CLASIFICACIÓN EXACTITUD 

Fine Tree 93.4% 

Medium Tree 78.9% 

Coarse Tree 68.9% 

Logistic Regression 72.6% 

Boosted Trees 92% 

Bagged Trees 97.8% 

Subspace Discriminant  67.3% 
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Fig. 28. Matriz de confusión obtenida del modelo de clasificación para características Frecuenciales de las señales de voz 

femenina filtradas por medio de Wsrhinkage únicamente. 
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Fig. 29. Curva ROC para las características frecuenciales de las señales pre-procesadas por medio de Wshrinnkage 
 

Finalmente se digitalizaron los datos recopilados por los dos test psicométricos, STAI y SAM 
y se graficaron para contrastar los resultados. 
 

 

 
Gráfica 1. Resultados generales de la primera pregunta del test psicométrico SAM. 
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Gráfica 2. Resultados generales de la segunda pregunta del test psicométrico SAM. 

 

 
Gráfica 3. Resultados generales de la tercera pregunta del test psicométrico SAM. 
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Gráfica 4. Resultados generales del test psicométrico STAI. 

 
 

 
Gráfica 5.  Resultados del test psicométrico SAM para sexo femenino SAM pre y post 1 hace referencia a la pregunta 1 del 

test, per y post 2 pregunta 2 y pre y post 3 pregunta 3. 
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Gráfica 6. Resultados del test psicométrico STAI para sexo femenino. 

 

 
Gráfica 7. Resultados del test psicométrico SAM para sexo masculino pre y post 1 hace referencia a la pregunta 1 del test, 

per y post 2 pregunta 2 y pre y post 3 pregunta 3. 
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Gráfica 8. Resultados del test psicométrico STAI para sexo masculino. 
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5. DISCUSIÓN 
 
Al pre-procesar la señal de voz, se obtuvieron los datos para cada tipo de filtro aplicado a 
las señales, posteriormente se evaluaron modelos de clasificación y se escogió el mejor 
modelo de clasificación, al igual que se identificó que tipo de características fueron las 
mejores para el modelo de clasificación.  
 
Teniendo en cuenta las características temporales de la señal, en la tabla III, se puede 
observar como varía el parámetro de Coper antes y después del protocolo de inducción de 
estrés, se esperaría que después del protocolo de inducción de estrés aumentaran la 
cantidad de silencios en la señal de la voz, para las señales a las cuales se les aplicó un 
filtro Butter únicamente, sí aumentó la cantidad de silencios al igual que la cantidad de 
veces que ocurre activación en la señal. Adicionalmente teniendo en cuenta que Coper 
combina la tasa de cruces por cero y la energía de la señal también se evaluó cuál fue el 
máximo de dicho parámetro y como se vio reflejado en la señal antes y después del 
protocolo de inducción de estrés. Para la señal filtrada por medio de Butter, se observa que 
el parámetro aumentó considerablemente y por el contrario el valor mínimo de la señal post-
prueba de dicho parámetro se conserva casi igual. 
  
Para las señales filtradas por medio de Wshrinkage, la cantidad de silencios disminuyó al 
igual que la actividad de voz disminuyó, en cuanto al valor máximo para una señal post con 
respecto al pre, se comporta de manera muy similar tanto para su valor máximo como para 
su valor mínimo.  
En cuanto a la señal a la que se le aplicó la combinación de filtros, también conservaron 
parámetros muy similares en cuanto a su máximo y al mínimo, sin embargo para la cantidad 
de silencios o de tramas en la señal que no contienen voz, aumentó y disminuyó la cantidad 
de tramas en las que sí se encuentra una señal correspondiente a voz, los resultados 
esperados para este parámetro al que se le aplicó una suma de filtros con Wshrinkage y 
Butter sí fue el esperado, pues se considera que bajo una situación estresante aumenta la 
cantidad de pausas en la voz de un participante mientras habla, por lo tanto hay más 
cantidad de silencios en la señal de voz; sin embargo, este parámetro se pudo ver sesgado 
por el hecho de que la señal era de un texto que ya previamente habían leído y con el cual 
ya se habrían familiarizado. 
 
En cuanto a las características frecuenciales de la voz, se analizó la frecuencia fundamental 
antes y después de la aplicación de la prueba de inducción de estrés, se pudo observar que 
para la técnica de filtrado con Butter, la frecuencia fundamental de la voz masculina 
disminuye después de la aplicación del protocolo de estrés, y para la voz femenina aumentó 
o se conservó igual. Para el filtrado por medio de Wshrinkage, en la voz femenina no se 
detectaron frecuencias fundamentales en el rango escogido como frecuencias de corte para 
la voz femenina, para la voz masculina de un texto aumentó y para el otro texto se mantuvo 
igual la frecuencia fundamental. 
Para el análisis de la frecuencia fundamental con la suma de los dos filtros, para la voz 
femenina se mantuvo igual la frecuencia fundamental de la señal y por el contrario para la 
voz masculina la frecuencia fundamental disminuye. 
 
También se pueden observar los MFCC en las fig. (12, 13), y las energías de los bancos de 
filtros utilizados, en la figura 12 , se observa los MFCC antes del protocolo de inducción de 
estrés durante el segundo 42.2 aproximadamente hasta el segundo 43, existe un tramo de 
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la señal en la que se hizo una pausa larga, en dicha pausa se puede observar que no hay 
MFCC y a su vez la energía en los bancos filtros es nula, anterior a ese silencia la energía 
es un poquito mayor y se pueden observar algunos MFCC, sin embargo hacia el final de la 
señal, nuevamente vuelve a haber reactivación de la señal de voz y allí si se puede apreciar 
con más claridad la respuesta de la señal en las energías de los filtros y en los MFCC que 
empiezan a aparecer allí. 
En la figura 13, se puede apreciar la misma señal de voz, para el mismo participante leyendo 
el mismo texto, la diferencia radica en que esta señal se grabó después del protocolo de 
inducción de estrés, en esta figura, se puede apreciar que la energía de los bancos de filtros 
aumenta y que se hace un poco más prolongada en el tiempo y a su vez los MFCC se 
pueden apreciar por toda la señal. 
 
Para las características de lo BCC, se construyó una gráfica en la que se encuentra la señal 
que corresponde al modelo empleado para pasar la frecuencia de Hz a Bark, en la gráfica 
14 se puede observar que para la señal de voz antes del protocolo de inducción de estrés, 
se encuentran aproximadamente 6 BCC y se pueden apreciar varias bandas críticas, sin 
embargo para la señal después del protocolo de inducción de estrés, sólo se encuentran 2 
BCC y una sola banda crítica, esto lo que nos indica, es que la frecuencia fundamental y 
sus formantes no se detectan. 
 
Finalmente, todas las características se incluyeron para el proceso de aprendizaje 
automático a continuación se presenta una tabla con los mejores modelos para cada filtro  
 

TIPO DE 
FILTRO 

MODELO EXACTITUD SENSIBILIDAD EFICIENCIA 

Butterworth Bagged Trees 94.1% 93% 95% 

Wsrhinkage Bagged Trees 96.3% 95% 98% 

Butterworth + 
Wshrinkage 

Bagged Trees 94.6% 93% 96% 

 
 
De acuerdo con esto, se seleccionó el modelo de mejor clasificación, que fue el 
correspondiente a Bagged Trees para Wsrhinkage, el cual obtuvo una exactitud del 96.3%, 
sin embargo, se realizó otro análisis adicional por características, separando las 
frecuenciales de las temporales. Para las características temporales, los resultados no 
fueron tan buenos. 
En la tabla IX se puede observar que aunque el mejor modelo de clasificación, arrojó un 
resultado del 53.9%, de todos los modelos empleados, ninguno logró clasificar bien las 
muestras, esto puede ocurrir por diferentes motivos, uno de esos motivos es porque es 
posible que los datos se parezcan mucho entre sí, tomando como  referencia la tabla IV, si 
se observan los datos de la varianza, son coeficientes muy pequeños, y aunque las señales 
fueron analizadas por segmentos, esto nos podría indicar que el análisis en tiempo de la 
señal de voz no fue tan bueno. 
Luego se realizó el análisis con las características frecuenciales de la voz, para estos datos, 
el modelo mejoró considerablemente teniendo en cuenta que para las características 
temporales a penas sobre pasaba el 50%,  en este caso se llegó a una clasificación del 
96.5% promedio del modelo Bagged Trees, con una sensibilidad de 95% y una 
especificidad del 98% de los datos como lo indica la matriz de características en fig. 24, si 
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se observa la curva ROC fig. 25, la gráfica de la  velocidad con que clasifica falsos positivos 
con respecto a verdaderos positivos, entre mayor sea el área bajo la curva AUC, el 
clasificados será mejor. Si se compara la curva ROC del modelo de clasificación para las 
características temporales fig. 23 y la del modelo obtenido de las características temporales 
fig.24 
Para terminar el análisis y buscando una mejoría del proyecto, se separaron las 
características frecuenciales correspondientes a sexo femenino y masculino. Los 
resultados de los modelos obtenidos tabla XI, se puede observar que el mejor modelo para 
clasificar características frecuenciales de la voz de un hombre antes y después de haber 
realizado el protocolo de inducción de estrés fue de 96.5%  para un modelo tipo Boosted 
tres, con una sensibilidad del 96% y una especificidad del modelo de 97% y con una curva 
ROC cuya área bajo la curva fue aproximadamente 1, si se observa la tabla XI, los demás 
modelos también lograron un buen porcentaje de clasificación. 
Para el análisis de las características frecuenciales de una mujer, se obtuvieron los 
resultados de la tabla XII, el mejor modelo obtenido, fue del 97.8%, con una sensibilidad y 
una especificidad del 98%, el modelo que mejor clasificó estos datos fue el Bagged Trees. 
Si se hace un análisis de todos los datos utilizados para las diferentes técnicas de pre- 
procesamiento y para diferentes modelos de clasificación, el modelo que mejor se ha 
ajustado a clasificar bien las muestras ha sido el Bagged Trees, que, de los 7 modelos 
entrenados con diferentes características, pero todas correspondientes a voz, 5 ha sido el 
clasificador con mejor porcentaje.  
 
 
En las gráficas 1, 2 y 3, se pueden observar los resultados obtenidos para el test SAM de 
los 20 participantes, la gráfica 1 evalúa la valencia, teniendo en cuenta que según la escala 
de calificación para evaluar el test SAM, se calificó de 1 a 9 puntos dónde 5 puntos hacen 
referencia a un estado neutro, los valores de calificación para cada escala difieren según el 
test implementado, para la evaluación de valencia, 1 significa lo más triste y 9 puntos lo 
más alegre. Para la evaluación de activación, 1 punto significa lo más pasivo y 9 puntos lo 
más activo y finalmente para dominancia, 1 significa lo más dominado y 9 lo más dominante.  
Analizando los datos correspondientes a la gráfica 1, dónde se evaluó la valencia 
emocional,  se puede observar que según los datos obtenidos en el test antes de participar 
en la actividad de inducción de estrés, se encuentra que por lo menos el 50% de los 
participantes tuvieron una percepción de alegría frente a la situación, los datos muestran 
que se encuentran por encima de 6.5 puntos llegando a alcanzar un máximo de 9 puntos, 
sin embargo el punto más bajo obtenido en los datos fue de 3 puntos, adicionalmente se 
observa que el 25% de los participantes indicaron que estaban frente a una situación 
neutral. Comparando los datos de dicha después de que los participantes realizaran la 
prueba de inducción de estrés, la precepción de alegría fue más baja, el valor máximo de 
puntos obtenido fue de 7 puntos, un 25% de los participantes indicaron sentirse más tristes 
según el test y el punto más bajo fue de 4 puntos, como se puede observar en la gráfica 
dos de las muestras no se pudieron clasificar adecuadamente, el 50% de los datos se 
encuentran por encima de 5 puntos. 
 
Para los datos obtenidos que evalúan la activación, se puede observar en la gráfica 2, que 
en el test realizado antes de la prueba de inducción de estrés, el 50% de los datos se 
encontraban por encima de 5 puntos y que la mediana de dichos datos fue de 
aproximadamente 5 puntos, esto nos indica que la persona se siente de manera neutra 
frente a esa situación, el gráfico sugiere que por lo menos el 25% de los datos obtenidos, 
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los participantes se sintieron activos con una puntuación por encima de 6 puntos y con un 
valor máximo de 7 puntos, otro 25% de los datos sugieren que los participantes se 
encontraban pasivos, con una puntuación por debajo de 4,25 putos y cuyos valores 
mínimos fueron de 2 puntos. Comparando los datos de esta pregunta, después de que los 
participantes realizaran la actividad de inducción de estrés, el valor máximo de la activación 
aumento de 7 a 9 puntos, el 25% de los datos se encuentra por encima de los 7 puntos y 
otro 25% de los datos se encuentra por debajo de los 4.25 puntos, el valor mínimo, se 
mantuvo en 2 puntos, estos resultados nos sugieren que después de la actividad de 
inducción de estrés, los participantes no se sintieron más pasivos, por el contrario si 
aumentó la activación.  
 En la pregunta que evalúa la dominancia como se observa en la figura 3, por lo menos  
50% de los participantes se sentía dominante frente a la situación, pues según la gráfica, 
se evidencia que el 50% de los datos, están por encima de 5.4 puntos y que el 25% de los 
datos están por encima de 6 puntos llegando a un valor máximo de 7 puntos, también se 
puede analizar que el punto más bajo obtenido fue de 5 puntos lo que indicó que en el otro 
50% de participantes parecían estar bajo un estado neutro frente a la prueba, contrastando 
esos datos con los datos obtenidos luego de haber participado en la prueba de inducción 
de estrés, el punto máximo se mantuvo en 7 puntos, el 50% de los datos se encuentra por 
encima de 5 puntos; sin embargo, el punto mínimo sí bajó, lo cual indica que algunos 
participantes se sintieron dominados frente a la prueba de inducción de estrés con un valor 
mínimo de 1 punto, el 25% de los datos se encuentra por debajo de los 3.75 puntos y otro 
25% de los datos se encuentra por encima de 6 puntos. 
En las gráficas 5 y 7 se pueden observar los test SAM realizados por mujeres gráfica 5 y 
por hombres gráfica 7, que se analizaron por separado para mirar el comportamiento por 
separado, se puede observar que para la prueba de valencia en las mujeres sí tiene un 
cambio en pre y post, pasa de tener valores con indicativos de alegría como se ve con una 
puntuación máxima de 9 puntos, a sentirse triste con un valor por debajo de 5 puntos, una 
mediana de 3.5 puntos y un valor mínimo de 5 puntos, en la gráfica 7 se puede observar 
esta misma medida para los hombres, en ambos casos se mantiene el valor más alto de 7 
puntos, sin embargo, si hay un cambio en los datos del test realizado después de haber 
realizado la prueba, el valor mínimo baja incluso hasta 1 punto después de haber estado 
en 5 puntos al inicio de la prueba. Para la pregunta de activación, en la gráfica 5, 
correspondiente a mujeres, se observan cambios después de haber participado en la 
prueba de inducción de estrés, tanto el punto máximo aumenta y el punto mínimo disminuye 
aunque el 50% de los datos corresponden a valores por encima de 4.5 puntos y el 25% de 
los datos se encuentran por encima de 7 puntos con un valor máximo de 9 puntos después 
de que antes de la prueba el punto máximo había sido de 7 puntos, esto nos indica que 
también se puede evidenciar activación después de haber realizado la prueba de estrés, en 
la gráfica 5 para el caso de los hombres, también se puede observar un índice de activación 
antes de la prueba el 25% de los datos están por encima de 6.25 puntos, con un valor 
máximo de 7 puntos, luego de la prueba de inducción de estrés, el 25% de los datos se 
encuentra por encima de 7 puntos con un máximo de 8 puntos, el valor mínimo también 
disminuyó de 3 a 2 puntos  y finalmente para la evaluación de dominancia, en la gráfica 5 
se puede observar que antes de la prueba de estrés, el 50% de los datos se encuentra por 
encima de 6 puntos, esto nos indica que las personas se sentían dominantes frente a la 
situación llegando incluso al valor máximo de 9 puntos y sólo el 25% de los datos se 
encuentran por debajo de 4.5 puntos llegando a un valor mínimo de 3 puntos, luego de la 
actividad de inducción de estrés, se puede ver el cambio de los datos, pasan de sentirse 
dominantes con puntuaciones por encima de 6 puntos a sentirse en estado neutral, el 50% 
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de los datos, se encuentran entre 5.1 puntos y 5.5 puntos y el otro 50% se encuentra entre 
5.1 puntos y 4 puntos. 
Para el caso de los hombres, también se puede observar, como varían los datos de un 50% 
de datos por encima de 6.5 puntos y un máximo de 8 puntos, antes de la actividad de estrés, 
pasan a estar por encima de 6 puntos y llegar a un máximo de 7 puntos, el cambio no es 
tan grande como sí ocurre en el caso de las mujeres, pero sigue siendo un buen resultado 
para la prueba lo que sí disminuye es el valor mínimo al que llegan, pasan de estar en un 
mínimo de 5 puntos lo que indica que se sentían neutrales a estar en un mínimo de 3 puntos, 
esto nos indica que el protocolo de inducción de estrés TSST sí fue efectivo para el estudio. 
 
  
El STAI, es un test psicométrico empleado para medir ansiedad estado, consta de 20 
preguntas y se califica de 1 a 4 puntos por cada pregunta, al final se suman todos los puntos 
obteniendo un mínimo de 20 puntos y un máximo de 80 puntos.  según los datos generales 
obtenidos gráfica 4, el test realizado antes de la actividad de estrés se obtuvo una mediana 
de 40.75 puntos, el 25% de los participantes tuvieron una calificación máxima de 49 puntos 
y otro 25% una calificación mínima de 33 puntos, también se tiene un 50% de los datos con 
valores entre 38 puntos y 43.25 puntos. Contrastando estos resultados con los resultados 
obtenidos para el test realizado después de la actividad de inducción de estrés, se puede 
observar que el valor máximo aumentó de 49 puntos a 54 puntos, un 25% de los datos se 
siguen encontrando por encima de 43.25 puntos, aunque el valor mínimo también 
disminuyó de 33 puntos a 29 puntos. Un 50% de los datos se encuentra entre 35.5 puntos 
y 43.25 puntos. Estos datos sugieren que efectivamente sí hay un cambio entre los datos 
obtenidos antes de la actividad de estrés y después de la actividad de estrés, estos datos 
son unos de los más relevantes para este estudio, aunque se esperaría que los valores 
después de la actividad de estrés fueran mucho mayores, sí se alcanza a encontrar un 
cambio diferenciador, según la revisión de literatura, se puede catalogar que una persona 
se encuentra bajo ansiedad estado con unos puntos de corte desde 30 a 40 puntos y en 
personas de edad más avanzada de 54  55 puntos, para esta prueba, las personas no 
superaron los 30 años por lo tanto se utilizaron puntos de corte entre 30 y 40 puntos [68]. 
 
Así como se separaron los datos para las características entre datos de hombres y mujeres, 
también se realizó análisis por separado para hombres y mujeres de ambos test 
psicométricos, en la gráfica 6, se pueden observar los datos para el test STAI en sexo 
femenino, se puede observar que los datos, se comportan muy similares a los obtenidos en 
los datos generales que se observan en la gráfica 4, con punto máximo de 49 puntos antes 
de realizar la prueba de inducción de estrés y punto mínimo de 33 puntos, lo único que varía 
es la mediana de 40.75 puntos en los datos generales a 41.1 puntos en los datos obtenidos 
para mujeres. Lo mismo ocurre para los datos obtenidos en el STAI después de haber 
realizado la prueba de inducción de estrés, con un valor máximo de 54 puntos en ambos 
casos y mínimo de 29 puntos y también con un cambio de mediana, de 39.65 puntos en los 
datos generales a 41.3 puntos. 
En la gráfica 6, se pueden observar los datos obtenidos para el sexo masculino, los 
resultados para estos datos fueron más diferenciadores, en los resultados obtenidos antes 
de haber realizado la prueba de inducción de estrés el valor máximo fue de 44 puntos, se 
puede observar también que hubo una muestra no clasificada de 48 puntos, el valor mínimo 
fue de 37 puntos, en los resultados del test después de haber realizado la prueba de 
inducción de estrés, se observó que se mantiene el punto máximo de 44 puntos en ambos 
casos, aunque sí existió diferencia en el punto mínimo, el cual bajó de 37 a 35 puntos. 
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Estos datos sugieren y pueden llegar a respaldar el por qué se obtuvo un mejor desempeño 
en la clasificación de datos para mujeres que para hombres, según los resultados obtenidos 
por el STAI, los test realizados por las mujeres bridaron indicadores de puntuación más alta 
que los hombres, esto podría llegar a indicarnos, que el protocolo de inducción de estrés 
fue tuvo una mejor respuesta en mujeres que en hombres. 
 
 Haciendo una comparación de los datos obtenidos en el presente proyecto, los estudios 
mayormente hechos, han sido en el reconocimiento de emociones, sin embargo las 
características obtenidas son muy similares a las que se obtuvieron en el presente proyecto 
de las características tomadas y también han obtenido unos buenos modelos de 
clasificación del 92%  [69],  en otro estudio realizado también en señales de voz, dónde se 
extrajeron características para implementar modelos de clasificación también se usaron 
características frecuenciales tales como tono, variaciones en el dominio de la frecuencia, el 
valor de la frecuencia sobre el 95% de la energía total de la señal, la media del espectro de 
la señal, la velocidad de cruces por cero, el parámetro SNR y el ritmo de comunicación, 
para extraer esas características se apoyaron en otra herramienta de extracción de 
características, posteriormente se implementaron modelos de clasificación, las señales 
fueron tomadas de bases de datos dónde se tienen diferentes emociones, los resultados 
más relevantes fueron un modelo de K-vecinos más cercanos con un 82.22% de exactitud 
y para un árbol de decisión del 80.51% de exactitud [23]. Por otro lado también se han 
realizado estudios de palabras como es el caso de un estudio en el que se buscaba 
identificar palabras en idioma Hindi, para esto se utilizaron los MFCC, LPCC y BFCC, 
posteriormente se evaluaron las características en un modelo de redes neuronales y se 
obtuvo un desempeño del modelo de hasta el 99.9% para las características MFCC [52]. 
Por otro lado un estudio que empleaba sólo características MFCC utilizó máquinas de 
soporte vectorial para evaluar la diferencia entre una señal de voz afectada por estrés 
durante una llamada de emergencia, este proceso también se hizo separando las señales 
de voz por sexo y luego se implementó un sistema hibrido que emplea SVM y DNN se 
obtuvo un modelo con una exactitud del 93% [70]. 
 
Según otro estudio realizado para reconocer emociones a través de la señal de voz, empleó 
características frecuenciales como MFCC, LPC y LSP (linear spectral pairs), adicionalmente 
se usaron características prosódicas como energía RMS, el logaritmo de la energía, ZCR, 
máximo, mínimo y HNR, esto se hizo con una base de datos de 10 actores que habían 
representado emociones diferentes, posteriormente se evaluaron diferentes modelos para 
cada tipo de características extraídas de manera independiente, el mejor modelo para los 
LPC fue la red neuronal con un desempeño del 96.2% para clasificar bien las muestras 
correspondientes a un estado neutral y a un estado de estrés, para las características 
MFCC, el mejor modelo obtenido fue una red neuronal con un desempeño del 92.2% 
evaluando también estado neutral y bajo estrés [69]. 
A conocimiento del autor, en Colombia, no existen estudios relacionados a medir estrés por 
medio de la señal de voz, este documento se realizó basado en una revisión de literatura 
en el cual se pudo evidenciar, que tampoco existen muchos estudios sobre el estrés 
específicamente medido en la señal de voz, pero sí se ha estudiado el reconocimiento de 
diferentes emociones, en el diagrama 30, se puede observar un esquema general de cómo 
se clasificaron los datos en diferentes etapas.  
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Diagrama 30. Pasos para llegar al modelo de clasificación. 
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6. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS 
 
Existen varias mejoras que se le podrían realizar al proyecto, desde el procesamiento de 
señales, se podría mejorar la extracción de características implementando algoritmos más 
robustos que permitan extraer más frecuencias importantes para este análisis. Otra forma 
de mejorar el proyecto sería implementando modelos estadísticos sobre las características 
frecuenciales que como se pudo ver, fueron las más apropiadas para cumplir el objetivo de 
este proyecto que era detectar ansiedad estado o estrés situacional a partir de parámetro 
no lingüísticos de la voz. 
También, sería de gran importancia mejorar los equipos de adquisición de las señales que 
permitan tomar una señal de voz más limpia y que a su vez registren una mayor cantidad 
de frecuencias y características propias de la voz, para esto existen equipos profesionales 
como micrófonos y equipos de grabación más completos. 
Buscar una técnica de optimización de los datos para elegir los que sean más relevantes y 
que permitan realizar entrenamiento en diferentes modelos de clasificación y finalmente 
sería otra mejora a este proyecto sería implementar un sistema que permita realizar todo el 
procesamiento de los datos y clasificación en tiempo real. 
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7. CONCLUSIONES 
 
 
Es de gran importancia el diseño y el desarrollo del protocolo de inducción de estrés en las 
personas a quienes se les tomarán las pruebas, pues  es el único mecanismo que tiene  el 
proyecto de comparar los resultados, con unos datos medibles, los equipos de adquisición 
de datos juegan un papel muy importante, ya que para estudios futuros, los micrófonos 
profesionales para adquirir voz, tienen la capacidad de adquirir un mayor número de 
frecuencias las cuales podrían llegar a ser relevantes en el presente proyecto.  
Es necesario a veces aplicar más de una técnica de preprocesamiento de señales ya que 
de ello dependen también todas las características extraídas de la señal de voz, para este 
proyecto los mejores resultados se obtuvieron utilizando el filtro por medio de Wsrhinkage, 
Las características temporales halladas para este documento, no fueron las más relevantes, 
como se pudo observar, los modelos de clasificación no tuvieron buena respuesta para este 
tipo de datos de estudio.  
Se encontró diferencia entre las características frecuenciales para la señal de voz femenina 
con respecto a las de voz masculina, el mejor modelo obtenido fue para las características 
frecuenciales para la señal de voz femenina, de allí se obtuvo un modelo con una exactitud 
del 97.8%.  
Las frecuencias fundamentales, se pueden ver afectadas por diferentes factores externos 
y varían de acuerdo con el procedimiento de filtrado realizado como se observa en la tabla 
V. Los MFCC, BCC y LPCC han sido los parámetros más usados para la detección de 
emociones y en este caso para la detección de estrés fueron unas características que dieron 
resultados muy buenos, esto indica que sí existe cambio entre antes de realizar el protocolo 
de inducción de estrés y después de aplicar dicho protocolo. 
Los test psicométricos permitieron contrastar los resultados obtenidos de los modelos de 
clasificación, se pudo identificar que efectivamente en los test si existe diferencia entre los 
resultados obtenidos en mujeres, en los hombres, los test no varían mucho, sin embargo, 
si sirvieron como un punto de comparación y de análisis de los datos. 
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ANEXOS 
 
ANEXOS I 
 

Test de SAM 
 
 
 

 
 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

De 1 a 9, siendo 1 lo más dominado y 9 lo más dominante, ¿Cómo se siente? 
 

De 1 a 9, siendo 1 lo más triste y 9 lo más alegre, ¿Cómo se siente? 
 

De 1 a 9, siendo 1 la más pasivo lo y 9 lo activo más, ¿Cómo se siente? 
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ANEXO II 
 

Test STAI 
 
Encontrarás unas oraciones que describen sensaciones. Lee cada oración y señala la 
respuesta que describa mejor COMO TE SIENTES AHORA MISMO. No hay respuestas 
buenas ni malas. No te detengas mucho en cada oración y contesta señalando la respuesta 
que diga mejor como te encuentras AHORA 

.  
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ANEXO III 
 
TEXTO 1 
LA CÉLULA 
la célula es la unidad morfológica y funcional de todo ser vivo. De hecho, la célula es el 
elemento de menor tamaño que puede considerarse vivo. De este modo, 
puede clasificarse a los organismos vivos según el número de células que posean: si solo 
tienen una, se les denomina unicelulares (como pueden ser los protozoos o las bacterias, 
organismos microscópicos); si poseen más, se les llama pluricelulares. En estos últimos el 
número de células es variable: de unos pocos cientos, como en algunos nematodos, a 
cientos de billones (1014), como en el caso del ser humano. Las células suelen poseer un 
tamaño de 10 µm y una masa de 1 ng, si bien existen células mucho mayores. 
La teoría celular, propuesta en 1838 para los vegetales y en 1839 para los animales, por 
Matthias Jakob Schleiden y Theodor Schwann, postula que todos los organismos están 
compuestos por células, y que todas las células derivan de otras precedentes. De este 
modo, todas las funciones vitales emanan de la maquinaria celular y de la interacción entre 
células adyacentes; además, la tenencia de la información genética, base de la herencia, 
en su ADN permite la transmisión de aquella de generación en generación. 
Los biólogos utilizan diversos instrumentos para lograr el conocimiento de las células. 
Obtienen información de sus formas, tamaños y componentes, que les sirve para 
comprender además las funciones que en ellas se realizan. Desde las primeras 
observaciones de células, hace más de 300 años, hasta la época actual, las técnicas y los 
aparatos se han ido perfeccionando, originándose una rama más de la Biología: la 
Microscopía. Dado el pequeño tamaño de la gran mayoría de las células, el uso del 
microscopio es de enorme valor en la investigación biológica. En la actualidad, los biólogos 
utilizan dos tipos básicos de microscopio: los ópticos y los electrónicos. [71] 
 
TEXTO 2. 
EL BONSÁI 

El arte del bonsái se originó en China hace unos dos mil años, en donde se conoce 
como Pen Jing, como objeto de culto para los monjes taoístas. Para ellos era símbolo de 
eternidad, el árbol representaba un puente entre lo divino y lo humano, el cielo y la tierra. 

Durante siglos la posesión y el cuidado de los bonsáis estuvo ligado a los nobles y a las 
personas de la alta sociedad. Según la tradición, aquellos que podían conservar un árbol 
en maceta tenían asegurada la eternidad. Así fue como los monjes disponían los árboles 
pequeños en vasijas a lo largo de las escaleras de los templos y hasta eran fuente de culto. 

En el sur de China, este arte consistía en transmitir todas las características de un árbol 
desarrollado en la naturaleza a un árbol pequeño cultivado en maceta. Se buscaba 
reproducir estos árboles según los existentes en las altas montañas por lo cual utilizaban 
solo especies que existían en los montes y que ya poseían formas especiales en su intensa 
lucha contra las adversidades climáticas. 

Fue llevado a Japón hace unos 800 años, donde se interpretó desde la concepción Zen de 
"belleza de una austera severidad", lo que llevó a los paisajes miniaturizados en maceta, 
nativos de China, a ser condensados en árboles únicos e ideales que representaban el 
universo. 

https://es.wikipedia.org/wiki/Patr%C3%B3n_de_medida
https://es.wikipedia.org/wiki/Morfolog%C3%ADa_(biolog%C3%ADa)
https://es.wikipedia.org/wiki/Fisiolog%C3%ADa
https://es.wikipedia.org/wiki/Ser_vivo
https://es.wikipedia.org/wiki/Taxonom%C3%ADa
https://es.wikipedia.org/wiki/Organismo_unicelular
https://es.wikipedia.org/wiki/Protozoo
https://es.wikipedia.org/wiki/Bacteria
https://es.wikipedia.org/wiki/Organismo_pluricelular
https://es.wikipedia.org/wiki/Nematodo
https://es.wikipedia.org/wiki/Bill%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Ser_humano
https://es.wikipedia.org/wiki/Micr%C3%B3metro_(unidad_de_longitud)
https://es.wikipedia.org/wiki/Nanogramo
https://es.wikipedia.org/wiki/Imperio_de_China
https://es.wikipedia.org/wiki/Penjing
https://es.wikipedia.org/wiki/Tao%C3%ADsmo
https://es.wikipedia.org/wiki/Jap%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Zen
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Hay que cultivarlos en el exterior durante todo el año. No obstante, en el caso de las 
especies tropicales y subtropicales, estos han de protegerse de las temperaturas bajas 
durante la época más fría, protegiéndolos en un invernadero frío muy bien iluminado. En 
todo caso, si no disponemos de un invernadero frío y se cultiva en el interior de casa, el 
bonsái debe estar lejos de fuentes de calor, junto a una ventana muy luminosa y solo 
durante la época fría del año (otoño/invierno). 

Se ha de regar cuando la superficie de la tierra comienza a secarse y de forma abundante, es decir, 

hasta que salga por el drenaje. Esto suele suceder dependiendo de muchos factores (época del año, 

clima de la zona, actividad del árbol, situación, etc.) y, por tanto, el riego puede ser necesario varias 

veces al día en verano o cada dos o tres días en invierno. [72] 
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ANEXO IV 
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