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Abstract. In this paper we used the recurent fuzzy C-means algorithm in order to compare
the centers of the clusters with the statistic parameters obtained from the input data sets. Based on
the experimental results, the FCM recurent is better than the clasical algorithms FCM and K-
means. The results are encouraging and justify further research with new features vectors for the
automatically emotion recognition.
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|. Introducere

Starea emotionalda sau fizica a unei fiinte umane este cunoscuta ca si aspect emotiona a
vorbirii si poate fi inclusa si in asa-numitele aspecte paralingvistice. Desi starea emotionada nu
modifica continutul lingvistic, este un factor important in comunicarea umana, deoarece ne ofera
informatii de feedback in mai multe aplicatii. Recunoasterea emotiilor cu gjutorul unui computer nu
este 0 idee noua. Primele investigatii s-au desfasurat pe la mijlocul anilor 1980 folosind statistic
proprietatile acustice anumite caracteristici [1], [2]. Zece ani mai tarziu, evolutia de arhitecturi noi
de calculatoare a dus la punerea in aplicare a unor algoritmi complecsi de recunoastere a emotiilor.

in momentul actual cercetarea este directionata spre gasirea unor combinatii de clasificatori
care maresc eficienta clasificarilor in aplicatiile din viata reala. De exemplu, in proiectele "Prozodie
pentru sistemele de dialog” si "SmartKom", sistemele de rezervare a biletelor sunt dezvoltate astfel
incat sa fie capabile s recunoasca starea de disconfort sau frustrare a unui utilizator, iar raspunsul
sa fie cel corespunzator [3], [4]. Situatii sSimilare se gasesc de asemenea in cadrul aplicatiillor de call
center [5], [6].

in viitor, cercetarea din domeniul expresivititii emotive va beneficia de disponibilitatea
continua la scara larga de colectii emotionale de date de vorbire, si se va concentra pe imbunatatirea
modelelor teoretice legate de comunicarea emotiilor [7]. Intr-adevar, pe de o parte, colectii mari de
date care includ o varietate de enunturi vorbitor in mai multe stari emotionale sunt necesare, in
scopul de a evalua fidel performanta algoritmilor de recunoastere emotionala in vorbire. Colectiile
deja disponibile date constau doar din cateva enunturi, si, prin urmare, este dificil sa se demonstreze
rezultate de incredere in recunoasterea de emotie. Colectii mari de date care includ o varietate de
pronuntii ae unui vorbitor cu mai multe stari emotionale sunt necesare, in scopul de a evalua cat
mai bine performanta algoritmilor de recunoastere a starilor emotionale in timpul vorbirii. Bazele
de date disponibile constau doar din cateva rostiri si prin urmare, este dificil sa se demonstreze ca
rezultatele obtinute sunt concludente in procesul de recunoastere a emotiilor in vorbire.

Au fost testate mai multe metode de recunoastere automata a emotiilor [8], [9]. De exemplu,
Dellaert, et a. au folosit probabilitatea maxima Bayes, regresia Kernel, si metoda K-NN [10], in
timp ce Roy si Pentland au utilizat metoda de discriminare liniara Fisher [11]. In studiul propus in
aceasta lucrare am folosit o varianta de algoritm Fuzzy C-means cu recurenta, care s-a dovedit mai
performant decat algoritmii clasici K-meanssi FCM.
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I1. Corpusul SROL

Studiul s-a redlizat pe singurul corpus emotional adnotat pentru limba romana, disponibil
gratuit pe internet, care face parte din proiectul Sunetele Limbii Romane (SRoL) [12]. Baza de date
SRoL a obtinut diploma de excelenta si Medalia de Aur in cadrul Salonului International
INVENTICA 2009. Ambasada Frantel din Romania face referire la baza de date SRoL, cafiind o
arhiva cu multiple aplicatii in educatie, in medicina, in sociolinguistica etc, precum si invatarea
pronuntiei corecte alimbii romane.

Corpusul SRoL contine peste 1500 de inregistrari distincte, disponibile in diverse formate de
precizie si codare. Fisierele sunt grupate in sunete de baza (fisiere de vocale, consoane, diftongi,
triftongi, hiatusuri si sunete specifice - ce, ci, che), in scurte propozitii sau segmente de fraze, cu
incarcatura emotionala diferita, si in propozitii referitoare la aspectele fonetice (in conexiune cu
aspectele semantice) in frazele cu subiect dublu in Limba Romana. Emotiile studiate sunt starea de
bucurie, de tristete, de furie si tonul neutru. Propozitiile inregistrate sunt: “Cine afacut asta’, “Vine
mama’, “Aseard”, “Ai venit iar lamine’, “Omul meu il lucra”, “Iti vei castigalocul dorit”, “Oricum
iti poti castiga locul dorit”. Vorbitorii au pronuntat fiecare fraza de minim trei ori; e sunt persoane
sinatoase din zona Moldovel (lasi, Bacau, Vadui) care prezinta un minim de expresivitate
emotionala. Vorbitorii au completat si niste chestionare referitoare la starea lor de sanatate.
inregistrarile au fost realizate conform protocolului de inregistrare [12].

Corpusul include si o sectiune dedicata instrumentelor software de procesare a semnaului
vocal. Acestea permit preprocesarea semnalului cu operatii de filtrare a semnalului (filtre trece sus
70Hz pentru a limita banda de cautare alui FO, respectiv trece jos pentru a limita banda formantilor,
filtre de mediere pentru eliminarea zgomotului), operatii de segmentare in vederea delimitarii
semnalului vocalic de cel consonantic. Pentru detectia frecventel fundamentale FO s-au implementat
4 metode: metoda cepstrala, metoda autocorelatiei, metoda produsului spectrelor armonice HPS si
metoda functiei diferenta AMDF. Rezultatele celor patru metode de extragere a lui FO sunt aplicate
unor metode de corectie si sunt ponderate in functie de performantele fiecarui extractor in stabilirea
rezultatului final.

Detectia formantilor F1-F4 este realizata prin concatenarea fuzzy a unor , spectre netezite”
obtinute prin filtrarea cepstrului. Pentru fiecare fonem sunt extrase valorile statistice privind durata
si valorile mediel, a deviatiel standard, Skewness, Kurtosis, a medianel pentru vaorile lui FO si a
formantilor F1-F4.

Din rezultatele Statistice obtinute se pot calcula distributia normaa multivariata, histograme
bidimensionae ale variatiilor formantilor (uzual in spatiu F1-F2) si calculul matricii de confuzie pentru
vocale in diverse contexte emotionale. Metodologiaafost stabilita de profesor H.N. Teodorescu.

[11. Algoritmul Fuzzy C-means Recurent

Algoritmii de clusterizare grupeaza datele dintr-un set de intrare pe baza similaritatii acestora,
cel mal cunoscuti fiind cei ierarhici (aglomerativi si de divizare) si algoritmii de partitionare. Din
clasa algoritmilor de partitionare fac parte EM (Expectation Maximization) bazati pe modele
probabiliste, QT (quality threshold), algoritmii bazati pe teoria grafurilor si K-means bazat pe
calculul distantei Euclidiene si a erorii patratice. Din algoritmul K-means clasic au fost dezvoltati
ulterior o serie de alti algoritmi ce includ agoritmi genetici FGKA (Fast Genetic K-means
Algorithm) sau tehnici fuzzy cum ar fi Fuzzy C-means (FCM).

Pentru clusterizarea datelor am utilizat o varianta imbunatatita a algoritmului clasic FCM care
asociaza un coeficient de incredere fiecarui centru asociat unui cluster/partitie fuzzy, coeficient ce se
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modifica recurent la fiecare noua iteratie a algoritmului. Algoritmul FCMR (fuzzy c-means
recurent) rezolva unul din marile dezavantaje ae algoritmului clasic, legat de faptul ca invatarea
este nesupervizata si ci nu se cunosc apriori numarul real de clustere din setul de date de intrare. in
aceasta sSituatie centrele clusterelor gasite de FCM nu converg catre centrele reale, fapt ce este
compensat in noul algoritm FCMR prin introducerea coeficientilor de incredere recurenti.

In [13-15] Teodorescu propunea un model de sistemelor fuzzy recurente avand ca justificare
faptul ca oamenii au tendinta sa isi gusteze rationamentele pe baza rezultatelor preliminare. Astfel
metacunostintelor (regulilor) ce conduc la obtinerea unor rezultate mai slabe ar trebui sa li se
asocieze coeficienti de incredere mai mici in comparatie cu cele care permit obtinerea unor rezultate
mai bune. Deoarece sistemele fuzzy recurente — model Teodorescu reprezinta o generdizare a
sistemelor clasice existente (Mamdani, Sugeno etc.), orice sistem fuzzy clasic (algoritm fuzzy) din
orice domeniu de analiza, poate fi transformat intr-un model fuzzy cu recurenta la nivelul gradelor
de incredere in metacunostinte/reguli [16].

Datele de intrare £={X,, X,,..., X,} sunt vectori de n trasituri, distanta intre doi vectori fiind

caculata pe baza distantel Euclidiene, dar se pot folos orice fel de distante: Mahalanobis, Pearson,
Manhattan, Chebyshev, Lee, Hamming etc. Se va nota cu N dimensiunea setului de date X ={%,},

k=1N. Algoritmul FCM determina distanta de la centrul fiecarui cluster c¢; la fiecare vector de
trasaturi %, si 1i asociazd un grad de apartenentd m,, :R® [0,]], unde vaoarea de 1 indica

apartenenta totala si valoarea de O non-apartenenta. Notam cu C numarul de clustere/partitii si cu U
matricea de dimensiune CxN ce pastreaza toate gradel e de apartenenta.
Pseudocodul algoritmului FCMR este urmatorul:
1. Faza de initidizare cu numere aleatoare a matricei U@ si normalizarea acesteia, stabilirea
numarului de clustere 2£ C £ N, a erorii de convergenta a algoritmului e si a exponentului m
aplicat gradelor de apartenenta. In plus este introdusi o matrice a coeficientilor de incredere

recurenti {CF 0 =1}, t=0;
2. Se calculeaza multimea C a centrilor partitiilor {61*} , folosind o relatie de calcul cu coeficientii

de incredere recurenti. Se determina distantele {d; '} delafiecare element al setului de date X la
fiecare centru;

3. Pe baza distantelor de calculeaza functia obiectiv J* si valoarea gradelor de apartenenta la
momentul urmator detimp U 9 ;

4. In functie de noile vaori din matricea U “* se reactualizeaza coeficientii recurenti lamomentul t+1;

5. Daca diferentele functiei obiectiv |[J®? - JO|sunt peste limita de convergenti (eroarea impusi

e) si nu s-adepasit numarul maxim de iteratii se revine la Pas2.
Prin simulare s-a constatat ca performantele algoritmului FCMR propus pot fi imbunatatite

daca aplicarea coeficientilor de incredere nu se face inca de la inceput, ci cu , intarziere” dupa ce a
avut loc o deplasare ,,grosiera” a centrilor clusterelor.
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Fig.1a) FCM clasic b)FCM recurent ¢c)FCMR aplicat cu “ intdrziere”

in figura 1 se poate observa cum pentru situatia cand avem un numar real de M=3 clustere si
doar C=2 clustere specificate algoritmuluii de partitionare, cum algoritmul clasic FCM pozitioneaza
un centru intre doua clustere, algoritmul FCMR atinge toate 3 centrele clusterelor si algoritmul
FCMR aplicat cu , intarziere” este mai robust gasind in mod frecvent doar 2 clustere. Simularile au
fost facute ruland algoritmii de 50 ori.

Astfel agoritmul FCMR rezolva partial o alta critica adusa algoritmilor clasici K-means si
FCM si anume ca acestia pot converge spre un maxim local si nu global si ca valoarea finala a
centrelor clusterelor depinde de valorile alese initial pentru centrii partitiilor/clusterelor.

V. Rezultate si discutii

Scopul cercetariilor a fost de a vedea daca un algoritm de clusterizare bazat pe invatare
nesupervizata poate partitiona spatiul caracteristicilor extrase din vocalele limbii romane furnizand
centri clusterelor cat mai apropiat de valorile medii determinate statistic.

Pe baza fisierelor de adnotare se delimiteaza din corpusul emotional SROL pozitia de start si
pozitia finala a tuturor vocalelor limbii romane. Aplicatia software implementata extrage valorile
mediei, dispersiel, medianel, Skewness, Kurtosis pentru frecventa fundamentala FO si formantii F1-
F4. Sunt pastrate si informatii privind emotia exprimata, sexul si numarul de identificare asociat
vorbitorului. Mai nou au fost introdusi ca parametri valoarea de jitter pentru variatiile lui FO si de
shimmer pentru fluctuatiile in amplitudine, care si gjute laidentificarea emotiei.
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Fig.2 Reprezentarea valorilor fornanilor F1, F2 pentru toate vocalele extrase din corpusul emotional
SROL

S-au comparat pozitiile clusterelor furnizate de algoritmul FCMR pentru un numar de C=7
clustere (cate o partitie pentru fiecare din cele 7 vocale ale l[imbii romane ‘a’,’e’,'i’,;’o’,’u’,’a’,'1") cu
valorile obtinute statistic n urma unor cercetari aterioare si raportate in [17][18]. in figura 2 s-au
reprezentat in spatiul formantilor F1, F2 triunghiul vocalelor determinat pentru toate vocalele si toti
vorbitorii din corpusul emotional SROL.

in fig. 3 se poate observa cum partitioneaza agoritmul FCM recurent spatiul datelor de intrare
reprezentat prin vectori de trasaturi in componenta carora sunt inclusi formantii inferiori F1 si F2.
Repetand numarul de simulari s-a putut observa ca agoritmul FCMR gaseste centrii clusterelor in
mod frecvent in anumite regiuni. S-au comparat aceste zone cu elipsele de incadrare determinate
statistic si se observa ca acestea aproximeaza destul de bine centrii clusterelor. Diferente apar in
zonavocale ‘a unde cele doua clustere pot fi inglobate intr-unul singur si in zona vocalei ‘€ unde

algoritmul nu reuseste sa pozitioneze un centru..
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Fig.4 a) Elipse de incadrare determinate statistic, b) Migrarea clusterelor desterminate de FCM (C=7)

V. Concluzii si directii viitoare
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S-a verificat experimental ca algoritmul FCM recurent este suficient de robust pentru a gas
centrii clusterelor apropiati ca pozitionare de valorile statistice ale parametrilor din setul de intare.
Prin simulare s-a verificat ca introducerea coeficientilor recurenti conduce la rezultate mai bune
decat algoritmii clasici FCM si K-means.

Pe baza rezultatelor obtinute apare necesitatea introducerii unor algoritmi semisupervizati cu
fixarea centrilor clusterilor in puncte considerate a fi reprezenative pentru recunoasterea unel
vocale. Se asemnea prin invatare semisupervizata se pot defini conexiuni intre doua puncte
invecinate de genul “puternic” legate / “slab” legate care sa forteze apartenenta la un cluster.
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