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Reconocimiento automatico de voz emotiva
con memorias asociativas Alfa-Beta SVM

José Francisco Solis Villarreal, Cornelio Yafiez Marquez y Sergio Sudrez Guerra

Resumen—Una de las de investigacion de mayor interés y con
mas crecimiento en la actualidad, dentro del 4rea de
procesamiento de voz, es el reconocimiento automaitico de
emociones, el cual consta de 2 etapas; la primera es la extraccion
de parametros a partir de la sefial de voz y la segunda es la
eleccion del modelo para hacer la tarea de clasificacion. La
problemitica que actualmente existe es que no se han
identificado aun los parametros mas representativos del
problema ni tampoco se ha encontrado al mejor clasificador para
hacer la tarea. En este articulo se introduce un nuevo modelo
asociativo de reconocimiento automatico de voz emotiva basado
en las maquinas asociativas Alfa-Beta SVM, cuyas entradas se
han codificado como representaciones bidimensionales de la
energia de las sefiales de voz. Los resultados experimentales
muestran que este modelo es competitivo en la tarea de
clasificaciéon automatica de emociones a partir de sefales de
voz [1].

Palabras Clave—Reconocimiento de voz emotiva, memorias
asociativas Alfa-Beta SVM, procesamiento de voz.

Automatic Emotional Speech Recognition
with Alpha-Beta SVM Associative Memories

Abstract—One of the research lines of interest and more
growth at present, within the area of voice processing is
automatic emotion recognition. It is vitally important the study of
speech signal not only to extract information about what is being
said, but how is being said, this in order to be closer to the
human-machine interaction. In literature the procedure of
automatic emotion recognition consists of two stager, the first is
the extraction of parameters from the voice signal and the second
is the choice of model for the classification task, the problem that
currently exists is not yet identified the most representative
parameters of the problem nor has found the best classifier for
the task, but have not yet been tested several models, this paper
presents a two-dimensional representation of energy as data
entry for Alpha-Beta associative machines SVM (Support Vector
Machine) for the classification of emotions.

Index Terms—Emotional speech recognition, Alpha-Beta SVM
associative memories, voice processing.
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I. INTRODUCCION

N la ualtima década, el interés en el reconocimiento

automatico de emociones ha ido creciendo de manera
notable. El objetivo de este tema es mejorar la interaccion
hombre-maquina, haciendo posible que los equipos de
computo puedan rescatar informacion afectiva mas que el
contenido de lo hablado. Esto es necesario para el propodsito de
tener una comunicacion mas natural [2].

No obstante que muchos trabajos han contribuido con
diferentes enfoques, el rendimiento alcanzado en esta tarea
todavia no es suficientemente bueno. En reconocimiento de
voz emocional, uno de los principales problemas es localizar
los rasgos que se ajusten para llevar a cabo la clasificacion.
Los investigadores han reportado una gran variedad de
parametros, pero hasta la fecha no se han identificado cuales
son los pardmetros mas representativos de la informacion
afectiva de la sefial de voz que sean utiles para realizar la
clasificacion de estados emocionales. [3]. A continuacion se
describen brevemente las aportaciones reciente mas
importantes en esta area de investigacion.

En [4], se usaron 2 bases de datos; la de Berlin [1], que
contiene emociones actuadas y la de SmartKom, la cual
incluye emociones espontaneas. El enfoque en este trabajo fue
el uso de la deteccion del género previo al reconocimiento de
emociones, y se alcanzé un 90% de reconocimiento para la
deteccion del género. Con respecto a la base de datos de
Berlin, los autores reportan un desempefio aproximado del
80%.

En otro trabajo publicado en [3], se usaron 102 parametros
de dos bases de datos, la de Berlin y una Polaca. La seleccion
de rasgos fue realizada mediante arboles binarios de decision,
buscando tripletas 6ptimas, y midiendo la utilidad del conjunto
de parametros mediante su correlacion; si la correlacion es
alta, se desecha el conjunto de parametros y se selecciona otro
al azar. Cada conjunto de pardmetros contiene un parametro
de frecuencia, otro de energia y otro de duracion. Para la base
de datos de Berlin, se alcanz6 un rendimiento del 72.04% de
reconocimiento usando 6 emociones de este corpus.

En otro enfoque, reportado en [5], se seleccionaron 68
parametros de la base de datos de Berlin, y se usaron redes
neuronales artificiales (backpropagation) como modelo de
clasificacion; también se realizd una clasificacion de género
previa a la clasificacion de emociones, obteniendo un
desempeiio del 79.47% de reconocimiento usando 6
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emociones de la base de datos (enojado, feliz, miedo, neutral,
tristeza y aburrido).

En [14] se reporta el uso de un modelo basado en los k-
vecinos mas cercanos con una estimacion de costo del error.
Los investigadores usan las 7 emociones de la base de datos de
Berlin [1] y reportan un resultado del 82.44% de
reconocimiento de emociones.

El resto del articulo estd organizado como sigue: en la
seccion II se describe el modelo de las memorias asociativas
Alfa-Beta SVM, cuyo algoritmo es la base del modelo
asociativo de reconocimiento automatico de voz emotiva, el
cual es introducido en la seccion III a través del disefio
experimental. Mientras que en la seccion IV se detallan los
resultados experimentales y la discusion correspondiente, en la
secciébn V se plantean las conclusiones del este trabajo de
investigacion. Finalmente, se incluyen las referencias.

II. MEMORIAS ASOCIATIVAS ALFA-BETA SVM

El modelo de clasificacion usado en este trabajo es la
Memoria Asociativa Alfa-Beta SVM [8-9]. Los conceptos
basicos concernientes a las memorias asociativas han sido
reportados en varios trabajos [10-12]; sin embargo, en este
articulo se usan la notaciéon y conceptos introducidos en [10].
Una memoria asociativa M relaciona patrones a la manera de

un sistema de entrada-salida: x — M — » donde X es un
patron de entrada siendo )’ es un patrén de salida. Por cada

patron de entrada se forma wuna asociacion con el
correspondiente patrén de salida. La k-ésima asociacion estd

dada por (x*,»"), donde k es un entero positivo. La
Memoria Asociativa M esta representada por una matriz cuya
ij-ésima componente es m;.

La matriz M es generada a partir del conjunto fundamental,
el cual es representado como: {(x",y")|y=1,2,...,p},
donde p es la cardinalidad del conjunto.

si x*=y"Vue {1,2,....p}, la memoria M es
autoasociativa; de otro modo, es heteroasociativa. La version
distorsionada del patrén x* a ser recuperado, estd denotada
como X . Se dice que la recuperacion es correcta cuando se
recupera yk a partir de X' k.

Las memorias asociativas Alfa-Beta se basan en dos
operadores binarios; el operador & es usado en la fase de

aprendizaje y el operador ,5 es util para la fase de
recuperacion. Sean los conjuntos A = {0,1} y B= {0,1,2};
entonces los operadores & y ,B estan definidos de manera
tabular en la TABLA Iy en la TABLA II, respectivamente.
Los conjuntos 4 y B, los operadores & y ,3 , A (minimo)

y V (maximo) forma el sistema algebraico que es la base
matematica para las Memorias Asosiativas Alfa-Beta.

Todos los conceptos basicos descritos anteriormente [10],
son necesarios para describir el algoritmo principal de Alfa-
Beta SVM [8,9]. Se tiene un problema de reconocimiento de
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TABLAI
a:AXA—-B
x|y|lalxy)
01]0 1
0|1 0
110 2
111 1
TABLAII
B:BXA—- A
x|y |Bxy)
0]0 0
011 0
1|0 0
1)1 1
210 1
211 1

patrones, donde el conjunto fundamental se describe como

{(x”,y”) | 1 :1,2,...,p}, xe Auefl2,..., p},
npelZ' y A= {0,1}. El algoritmo de Alfa-Beta SVM
tiene dos fases, la fase de aprendizaje y la de recuperacion.

Fase de aprendizaje:
1. Del conjunto fundamental, se obtiene el vector soporte S,
cuya i-ésima componente se calcula asi:

p/2
/\ B (w?k_'.x?k) s1p es par
k=1
Si = (»-1)/2
2k — A s
B /\ B (xi‘k l.x?") , 2Pl sip es non
k=1

2. Para cada M€ {1,2,..., p} se forma el vector x* |5, a fin
de obtener, a partir de estos resultados,

fundamental restringido {(x” | g x* |S)| U= 1,2,...,p}.

el conjunto

3. Para cada € {1,2,..., p} se forma el vector x* (vector

negado de x*). Con los p vectores negados, se obtiene el
conjunto fundamental negado {(xﬂ ,x" )| u=12,..., p}.
4. Del conjunto fundamental negado, se calcula el vector

soporte S (como en el paso 1, usando el conjunto
fundamental negado).
5. De manera similar a como se hizo en el paso 2, para cada

HE {1,2, . p} se forma el vector x* |, a fin de obtener, a

partir de estos resultados, el conjunto fundamental negado

restringido {(xT’ |S,x7 |§)| U= 1,2,...,p}.

Fase de recuperacion:
Siendo X € A" un patron de entrada cuyo patron asociado

x* es desconocido:



Reconocimiento automatico de voz emotiva con memorias asociativas Alfa-Beta SVM

1. Se obtiene la restriccion X | .
2. Para cada pe{l,2,...,p} se obtiene T()T g, x" |g ),

donde la transformada 7 del vector x€ A" con respecto al

vector Y€ A" da como resultado un vector 7 (x, y) de

dimension n, cuya i-ésima componente se calcula de la
siguiente manera: [T (x,y)]l. =p [xl., o (O,yl. )]

3.Paracada U €E {1,2,...,p} se obtiene T(xﬂ s, X |5)

4. Para cada uef{l2,..., p} se obtiene 9(}7 | g x* |S),
donde la transformada €@ del vector x€ A" con respecto al
vector y€ A" da como resultado un escalar 6(x,y)
definido ast: 9(x,y)= o, [T(x,y)]+ o, [T(y, x)], donde el
escalar O, (x) representa el niimero de componentes con
valor 1 que contiene el vector Xx€ A" en las primeras i

componentes, con 1<i<n,

5. Encontrar el valor i/ € {1,2, cees p} para el cual se cumple
p

esta expresion: 49()7 s, x” |s): A 9()7 lg, X" |S)
ﬂ:

6. Se obtiene X (el vector negado de X € A").

7. Se obtiene la restriccién X | g

8. Paracada f€ {1,2,..., p} se obtiene T(% |S,x7 |S)
9. Paracada s € {1,2,..., p} se obtiene T(x7 ¢, X |§)
10. Para cada £€ {1,2,..., p} se obtiene 9(§ |§,x7 |S)

11. Encontrar el valor ¢ € {1,2,. . p} para el cual se cumple
o 071 )= A1, )
esta expresion: O\X |, x" [ —ﬂ/;l X e, x5 ).

12. Si 0()7 g, x" |S)S 9(% |S’W|S)’ entonces W=V ; de
otro modo W= Q.

13. Se obtiene (xw | ) |*, vector que es precisamente X .

No obstante ser de reciente creacion, el algoritmo de las
Memorias Asociativas Alfa-Beta SVM ha sido aplicado con
éxito en algunas tareas de reconocimiento de patrones [8-9],
arrojando resultados comparables a los de otros algoritmos de
actualidad, y en algiunos casos superando su desempeiio.

III. MODELO PROPUESTO Y DISENO EXPERIMENTAL

El modelo de reconocimiento automatico de voz emotiva
propuesto en este trabajo de investigacion, resulta de la fusion
del modelo de las Memorias Asociativas Alfa-Beta SVM y la
seleccion, calculo y representacion de los pardmetros de
sefales de voz. Estas sefiales de voz fueron tomadas de la base
de datos de Berlin, la cual se describe en la siguiente seccion.
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A. Experimentos Tipo 1 (Parametros Cldsicos)

En el primer tipo de experimentos se usan los parametros
clasicos usados en el analisis de voz; se extraen 95 parametros
basados en la energia, la frecuencia fundamental, la duraciéon
de los silencios, las primeras 4 formantes y 13 MFCC'’s.
Posteriormente a la seleccion de estos parametros, el nuevo
modelo incluye el uso de un método de seleccion de rasgos
basados en el encadenamiento hacia adelante, con el fin de
mejorar el desempefio del clasificador; como resultado de
estos procesos, 14 parametros fueron seleccionados usando el
software WEKA [6]. Finalmente estos datos fueron usados
como patrones de entrada para las Memorias Asociativas Alfa-
Beta SVM.

Los 95 parametros que se calcularon para Ia
experimentacion de tipo 1, se pueden agrupar en 8 ctimulos
diferentes:

Energia: maéximo, mediana, moda,
desviacion estandar.

Amplitudes de Energia: maximo, minimo, promedio,
mediana, moda, y desviacion estandar.

Duraciones de silencios: maximo, minimo, promedio,
mediana, moda, y desviacion estandar.

Frecuencia fundamental: maximo, minimo, promedio,
mediana, moda, y desviacion estandar.

Duracion de frecuencia fundamental: maximo, minimo,
promedio, mediana, moda, y desviacion estandar.
Sonoridad: méaximo, minimo, promedio, mediana,
moda, y desviacion estandar.

MFCC’s: Del archivo de audio, se extrac una matriz
con los coeficientes MFCC’s; los renglones representan
13 coeficientes MFCC’s y las columnas representan el
numero de ventanas que tiene el archivo. Seis vectores
son calculados de esta matriz; el primero contiene los
valores maximos de la matriz, mientras que el segundo
contien los minimos: En el tercero estan los promedios
y en el cuarto las medianas; el quinto contiene las
modas y el sexto las desviaciones estandar.
Posteriormente, a fin de reducir la cantidad de estos
vectores, se calcula el méximo, minimo, promedio,
mediana, moda y desviacién estandar para representar
cada uno de los grupos de MFCC's.

De los primeros 4 formantes: maximo, minimo,
promedio, mediana, moda, y desviacion estandar.

promedio, y

Para el método de seleccion de rasgos incluido en el nuevo
modelo, fue seleccionado el de Encadenamiento hacia
adelante, que empieza con un conjunto vacio, se busca luego
el atributo que mas aporte a la clasificacion y se va anadiendo
hasta que al afiadir el siguiente parametro haga que caiga el
desempeiio de la clasificacion.

Usando este método en WEKA [6], 14 parametros fueron
extraidos y se enuncian en la TABLA III.
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TABLA III
PARAMETROS SELECCIONADOS POR ENCADENAMIENTO HACIA ADELANTE
ENERGIA PROMEDIO
AMPLITUD MAXIMA DE LA ENERGIA
MINIMO DE LA AMPLITUD DE LA ENERGIA
AMPLITUD PROMEDIO DE LA ENERGIA
DESVIACION ESTANDAR DE LA AMPLITUD DE LA ENERGIA
MODA DE LAS DURACIONES DE LA FRECUENCIA FUNDAMENTAL
PROMEDIO DE LA SONORIDAD
MFCC MAXIMO DE LOS PROMEDIOS
MFCC MINIMO DE LOS MINIMOS
MFCC MINIMO DE LOS PROMEDIOS
MFCC MINIMO DE LAS DESVIACIONES ESTANDAR
MFCC PROMEDIO DE LAS DESVIACIONES ESTANDAR
MFCC MEDIANA DE LOS PROMEDIOS
DESVIACION ESTANDAR DE LA SEGUNDA FORMANTE

B.  Experimentos Tipo 2

(Representaciones Bidimensionales)

El segundo tipo de experimentos incluye el desarrollo de
otro enfoque que es original de este trabajo. Como todos los
parametros extraidos en el primer experimento son medidas
estadisticas de la energia, frecuencia fundamental, duracion de
silencios, formantes, 13 MFCC'’s, tales como el promedio,
moda, maximo, minimo, desviaciéon estandar y mediana,
practicamente son medidas de dispersion que representan en
este caso uno o varios vectores de datos; sin embargo, en esta
experimentacion se observd que el parametro que mas
informacion afectiva extrae de la voz, es la energia, por lo que
se decidio trabajar con ese Uinico parametro: la energia.

Aqui surge la aportacion principal del nuevo modelo
asociativo de reconocimiento automatico de voz emotiva: la
representacion bidimensional del parametro energia, cuyo
proceso se inicia con la extraccion de los valores de energia
que genera la envolvente (Figura 1).

Posteriormente, se rellena toda el area bajo la envolvente y
se realiza una normalizaciéon en el eje de la amplitud para
homogeneizar todas las instancias (Figuras 2 y 3).

Alfa-Beta SVM es una herramienta de clasificacion efectiva
para tareas de clasificacion de datos binarios, por lo que se usé
la representacion bidimensional en forma de matriz como
datos de entrada para el proceso de clasificacion.

R

Fig. 1. Representacion bidimensional del pardmetro energia.

M LA

Fig. 2. Relleno de toda el area baljo la envolvente.

T

Fig. 3. Normalizacion en el eie de la amnlitud.
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IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

Trabajando en el campo de reconocimiento de voz emotiva,
se debe elegir un corpus. Hay algunas bases de datos
disefiadas para éste propodsito [7], y la mayoria de las
emociones comunmente utilizadas en diferentes corpus de voz
son: enojado, tristeza, felicidad, miedo, disgusto, alegria,
sorpresa y aburrimiento.

La base de datos de Berlin [1] fue seleccionada por su
disponibilidad, ya que la mayoria de las bases de datos
reportadas en la literatura son de uso privado o requieren de
una onerosa licencia de uso. La base de datos de Berlin
contiene 535 instancias, etiquetadas como 127 en estado
enojado, 81 de aburrido, 46 de disgustado, 69 de miedo, 71 de
felicidad, 62 de tristeza y 79 de neutral. Este corpus fue
grabado por 10 actores profesionales, 5 varones y 5 mujeres;
contiene registros de 10 diferentes sentencias, con una
frecuencia de muestreo de 16,000 datos por segundo en
formato wav.

Dado que es la tnica base de datos disponible sin cargos,
muchos investigadores la usan por lo que una de las
consecuancias de este hecho es que los resultados de
clasificacion pueden ser facilmente comparables y sus
emociones son usualmente incluidas en otras bases de datos.
La base de datos de Berlin esta orientada al reconocimiento de
voz emotiva actuada en idioma Aleman.

Al realizar los experimentos tipo 1, se sometieron los 14
parametros que resultaron de la seleccion de rasgos de los 95
parametros extraidos de la base de datos de Berlin, con los
modelos que presenta WEKA [6]. Se mustran Ginicamente los
modelos que produjeron los resultados mas altos.

El primero de ellos es el Naive-Bayes (ver TABLA IV), que
al clasificar toda la base de datos, recuperd correctamente 327
instancias (61.12%). El segundo modelo que se probo es el de
Simple-Logistic, que alcanzé un precision del 79.81%; es
decir, recuper6 satisfactoriamente 427 instancias.

El modelo que alcanzo el desempefio mas alto de los
incluidos en [6], es el Perceptron Multicapa, que alcanz6 un
desempeiio del (86.54%); es decir, 463 instancias
correctamente clasificadas.

TABLA IV
DESEMPENO ALCANZADO POR LOS MODELOS EN WEKA [6] Y POR LAS
MEMORIAS ASOCIATIVAS ALFA-BETA SVM

MODELO INSTANCIAS INSTANCIAS DESEMPENO
CORRECTAS CORRECTAS (%)
NAIVE 327 208 61.12
BAYES
SIMPLE 427 108 79.81
LOGISTIC
PERCEPTRON 463 72 86.54
MULTICAPA
ALFA-BETA 508 27 94.95
SVM

Es importante hacer notar que el nuevo modelo asociativo
de reconocimiento automatico de voz emotiva basado en las
memorias asociativas Alfa-Beta SVM, el cual ha sido
introducido en este articulo, recuper6 508 instancias
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correctamente; es decir, alcanzé un desempefio del 94.95%,
con lo cual supero a todos los demas modelos.

Respecto de los experimentos de Tipo 2, al usar las
imagenes de la energia normalizadas en el eje de la amplitud,
con un relleno por debajo de la envolvente de la sefial de
energia junto con las maquinas asociativas Alfa-Beta SVM
como modelo de clasificacion, se clasificaron correctamente
506 instancias; es decir, se logré un desempefio del 94.5%.

Este resultado estd muy cercano al alcanzado por los
experimentos de Tipo 1, con la aclaracién relevante de que en
este caso se usa s6lo un parametro: la energia.

V. CONCLUSIONES

La seleccion de rasgos que se obtuvo de 14 parametros ha
demostrado ser buena. Esto se verifica cuando estos
parametros se usan como entrada en el nuevo modelo
asociativo de reconocimiento automatico de voz emotiva
basado en las memorias asociativas Alfa-Beta SVM.

Al hacer lo anterior, el desempeiio resulta casi del 95%,
superando a los clasificadores de emociones conocidos, dado
que el desempeiio més alto reportado en la literatura, con esta
misma base de datos, se encuentra alrededor del 80% [13, 14].

Es notable el alto desempefio alcanzado por el nuevo
modelo asociativo de reconocimiento automatico de voz
emotiva basado en las memorias asociativas Alfa-Beta al usar
como entrada un WUnico parametro, consistente en la
representacion bidimensional de la energia extraida de la sefial
de voz. El resultado es competitivo con el que se obtiene con
14 parametros clasicos.
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