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Resumen (nivel superior) por medio de la 
voz para conocer si es apto o no para tomar una clase. Determinar el estado emocional por medio de la voz es el objetivo 

se 

trabajo se pre
-aprendizaje.

Palabras clave

Las emociones humanas expresan el estado emocional o sentimientos debidos a diferentes factores que 

otros humanos.

para observar 
A se describe el corpus de voz sometido al preprocesamiento de las grabaciones de audio y el 

algoritmo empleado para identificar emociones. El tercer apartado detalla
empleadas.

Fundamentos
La 

haya centrado en crear sistemas de reconocimiento de voz sensibles a las 
emociones, emociones por 
voz (Speech Emotion Recognition, SER) .

(Levenson, 1994). Las emociones ejercen una fuerza muy poderosa en el comport

inado, y 
viceversa, que se vea paralizada por el miedo o la tristeza. Sin embargo, uno de los problemas que se encuentran los 

debido a que la m
entorno que frecuenta.

Emociones Primarias
Las emociones primarias (Kim et al., 

2007)
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agresiva y severa. Para el estado de la f

( ). El 
de frecuencia 

clasificaciones de las emociones primarias:

Ira o se 

(190 palabras por minuto), con un 32% de pausas.
Felicidad en la 

Tristeza

Miedo: Comparando el tono medio con los otros cuatros emociones primarias estudiadas

Disgusto: Se caracteriza por un tono medio bajo, un rango amplio y la velocidad de
con grandes pausas.

La voz no es otra cosa que un sonido y como tal, se caracteriza por una serie de elementos. Los rasgos que han 
sido mas recurrentes en la literatura e voz y forma del pulso glotal y tracto vocal. 
Hasrul (2012)
emociones en la voz. el cuadro 1.

El cuadro 2 presenta del discurso. Como se 

Ancho de banda Este rango se mide en Hercios (Hz)

bandas de frecuencia divididas por la 
longitud de muestra

Diferencia entre el instante de inicio y final de una secuencia 
hablada obteniendo una taza d
emocional y neutras

amplitud de las ondas sonoras.
Formantes Son frecuencias reforzadas por la resonancia
Intensidad Se mide en Decibelios (dB)

LPCs (Linear Prediction Coefficients)
Conjunto de formulaciones esenciales equivalentes para modelar 
una forma de onda dada

MFCCs (Mel Frequency Cepstrum 
Coe cients) bandas espectrales que cont
Pitch Se representa como F0 (Frecuencia Fundamental)

Tasa de cruce por ceros
eje de las abscisas

Velocidad del habla (speaking rate)
unidad de tiempo producidas por un locutor

Cuadro 1.  (Hasrul , 2012) (Palacios, 2017).



en el habla; rasgos 
como la intensidad, la curvatura de frecuencia fundamental y la

en la voz (Nwe et al., 2003) ( ez, 2003).

El desarrollo del proyecto en un lapso de 13 semanas en el periodo de 4 meses. La figura 1 muestra la 
estructura general del sistema propuesto iniciando por la captura de voces para tener el corpus emocional. Para el 

Figura 1.  Diagrama de bloques de la estructura general del sistema propuesto.

Corpus Emocional
ITSM

estas frases expresan 5 estados emocionales diferentes: disgusto, ira, felicidad, miedo y neutral con un total de 16 

Felicidad Ira Disgusto Miedo Tristeza

Velocidad
del habla

Ligeramente 
acelerada con 
Incremento

Ligeramente
acelerada

Lenta
Muy

Acelerada
Pausada

F0

Incremento de 
la media, 

variabilidad

Incremento 
de la media, 

mediana, 
variabilidad

------------

Incremento
en la F0 media,

variabilidad del 
movimiento de 

F0

Debajo de la F0 
media normal

Normal Tensa Normal Precisa Arrastrada
Intensidad Alta Alta Baja Normal Baja

F0 promedia Alta Alta Baja Alta Baja

Espectro
Incremento de 

alta frecuencia

Elevado en el 
punto medio

------------
Aumento de la 

frecuencia alta frecuencia

Otros irregular de 
acentos

Habla 
cortada

------------
Irregularidad en Ritmo con pausas 

irregulares

Cuadro 2. Comparativo de emociones (Ortego Resa et al., 2009) (Cowie et al., 2001).



Figura 2. Interfaz principal de la grabadora de voz.

Como se muestra en la figura 3 en un aula cerrada, ubicada en el laboratorio de 
(ITSM), con el fin de reducir ruidos y distractores.

Figura 3.

Hay dos 
para ver lo que mejor funciona en el algoritmo. Haciendo uso de un programa de escritorio, se graban audios con una 
frecuencia de muestreo de 44100 Hz y una tasa de audio de 16 bits. Se usa un canal (Mono) que da como resultado 

los datos significativos.

un conjunto de valores de una 
determinada magnitud es transformado
predeterminada.

Es posible normalizar un conjunto de valores en el intervalo [0,1] aplicado para cada 



(1)

Donde es el valor a transformar, y es el valor 
normalizado.

La consiste
que permitan realizar la clasifi . El algoritmo de

es el siguiente:

a transformar
n)

Devuelve un vector de ceros de n filas y 1 columna
Se hace un bucle donde el valor inicial de i es 1 y se va incrementando en 1 hasta que llegue a ser el 
valor de n
S i

iedades 

(FFT) el 
cual realiza lo siguiente:

Se cortan los 60000 primeros valores del vector
Se obtiene el valor absoluto de
Se multiplica el resultado por el conjugado del vector original
Solo acepta las Frecuencias arriba de 150 Hz
Se normaliza el vector utilizando la norma euclidiana

o 2-Norm) de un vector v con los 
elementos de N es definido por

                                (2)

FFT
permite calcular la transformada discreta de Fourier y su inversa dados vectores de longitud N n 3.

(3)

Se Obtienen las FFT de cada tramo con el objetivo de generar una 
. Se promedian las FFT de cada 

tramo, para obtener u

dos variables X e Y, entonces se define rx, y

(4)



Comentarios Finales
Se ha creado corpus emocional mexicano para la prueba del algoritmo de reconocimiento de emociones en 

Machine Learning.

Resumen de resultados
En la etapa de procesamiento se de audio como se muestra en la figura 3.

Figura 4. grabada por alumnos del ITSM.

patrones necesarios para detectar las 5 emociones que se muestran en la figura 5.

Figura 5. en cada

medio del coeficiente de error.  En el cuadro 3 
0 y

vector de 

ON 0.15327
COEFICIENTE DE ERROR

DISGUSTO:
0.018317

COEFICIENTE DE ERROR IRA: 0.021492
COEFICIENTE DE ERROR

FELICIDAD:
0.022185

COEFICIENTE DE ERROR MIEDO: 0.020861
COEFICIENTE DE ERROR

NEUTRAL:
0.052955

: DISGUSTO
Cuadro 3. Disgusto

El cuadro 4 muestra la

y la Ira son emociones son claramente identificadas con mayor exactitud por este clasificador 



Cuadro 4.

Conclusiones
Se realizo

se obtuvo de acuerdo a los resultados obtenidos un
% de . Los 

resultados demuestran la necesidad de Fue necesario 
generar un corpus debido a la falta

Es indispensable 
artificial para tener una mayor eficiencia en la clasifi
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