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1. Uvod

Emocije su oduvijek izazivale paznju, kako znanstvenika i filozofa,
tako i ljudi u svakodnevnim situacijama. Emocije se mogu iskazati na razne
nacine, a u ovome Diplomskome radu bavit éemo se svjesnim i nesvjesnim

ispoljavanjem emocija govorom.

Razvojem tehnologije pokazalo se zanimljivim izazovom
prepoznavanje emocija iz glasa govornika, a ovaj rad sluzi kao svojevrsni
uvod u tu problematiku. U predstojeéim poglavljima bit ¢e dana definicija
emocija te opisani nacini reprezentacije emocija, koje €ine temel;j statistiCke
analize provedene kroz ovaj rad. Takoder ¢emo se upoznati s vrstom
eksperimenta koja je potrebna kako bi se prikupili uzorci za statistiCku

analizu, a naposlijetku ¢e biti izvrSena sama analiza.

Konacni cilj rada jest pokazati uspjesnost razli€itih nac¢ina modeliranja
uzoraka koji reprezentiraju procjene emocionalnih stanja govornika od strane

razli€itih anotatora kroz testiranje samih modela.



2. Emocije

Ljudi nisu isklju€ivo racionalna bi¢a koja svoje postupke i htijenja
poduzimaju samo na osnovu umnog ramisljanja i zaklju€ivanja. Mnogi nasi
postupci izazvani su i drugim Ciniteljima, a jedan od tih &initelja su upravo
emocije. Emocije ili osjeéaji definiraju se kao dozivljaj naSeg subjektivhog
odnosa prema stvarima, ljudima, dogadajima i samima sebi. Emocije su
oduvijek bile zanimljiva tema Sirokog spektra znanstvenih disciplina.
Proucavali su ih filozofi, biolozi, psiholozi. Svaka znanstvena grana pokuSava
Sto preciznije opisati tu izrazito slozenu pojavu, iz njoj zanimljive perspektive

promatranja.

Velik je broj razli€itih emocija koje se koriste, a neke od njih su sreca,
tuga, ljubav, simpatija, ponos, oholost, sram, zahvalnost, briga, strepnja,
nada itd. Emocije se na covjeku prepoznaju kroz unutrasSnje i vanjske
indikatore. Unutrasnji su indikatori promjena rada unutarnjih organa, poput
brzeg kucanja srca prilikom osjeta emocije straha. Vanjski indikatori su,
primjerice, izrazi lica, tjelesna napetost, promjene u glasu. Promjena u glasu

zbog trenutne emaocije €ini okosnicu ovog rada.

Uz emocije, postoje joS neki sliéni procesi koji se od emocija razlikuju

po duljini trajanja te uzroku nastajanja.

e emocija — intenzivna, relativno kratkog trajanja, usmjerena prema
vanjskom objektu ili internim mislima

* raspolozenje — manje intenzivho od emocije, duljeg trajanja (moguce i
danima), nije usmjereno prema konkretnom objektu

* sentiment — opceniti odnos prema nekom objektu

» crta li€nosti — dugoro¢na karakterna osobina



2.1. Vrste emocija

Prema podjeli emocija navedenoj u [1], emocije se dijele na dvije skupine:

« osnovne ili primarne — sre¢a, tuga, strah, ljutnja, iznenadenje, gadenje

* slozene ili sekundarne — ljubav, ljlubomora, zavist, ponos, krivnja...

Primarne su emocije u svim kulturama jednake. Sekundarnih emocija
ima vrlo mnogo, a one su kombinacija dviju ili viSe primarnih emocija. Tako

je, primjerice, ljubomora sastavljena od primarnih emocija straha, ljutnje i
tuge.
Prema drugom kriteriju, emocije se mogu podijeliti na:

e pozitivne

* negativne

2.2. Reprezentacija emocija

Znanstvenici su se slozili oko dvije vrste vizualnog prikaza emocija.
Prva pretpostavlja ograni¢en skup diskretnih emocija, dok drugi opisuje
emocije kao kontinuiranu funkciju u dvije ili tri dimenzije. Diskretne emocije
Su upravo one primarne emocije navedene u poglavlju 2.1., iako oko broja
diskretnih emocija postoji razilazenje u misljenju unutar znanstvenih krugova.

2.2.1. Diskretni prikaz emocija

Emocija se u ovoj vrsti prikaza karakterizira kao jedna od diskretnih

emocija, a dodatno se moze navesti i intenzitet navedene emocije na nekoj

zadanoj skali (primjerice, od 0 do 10).



2.2.2. Kontinuirani prikaz emocija

Ovakav prikaz podrazumijeva bliskost razli€itih emocija, zbog €ega je
emociju potrebno opisati kroz nekoliko razli€itih vrijednosti. James Russel
1970. predlaZze dvije dimenzije za opis emocija: ugodu (eng. valence) i
pobudenost (eng. arousal). Prikaz emocija na predlozenom dimenzionalnom

prostoru moze se vidjeti na Slici 1.
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Slika 1 Russelov dimenzionalni model emocija [2]

Uoceno je da znanje vrijednosti ugode i pobudenosti nije dovoljno za
potpuno precizno razlikovanje svih diskretnih emocija, s obzirom da se neke
emocije nalaze vrlo blizu jedna drugoj, iako se u stvarnom zivotu vrlo dobro
razlikuju. Primjer takvog para emocija su strah i ljutnja. Zbog svega
navedenoga, predloZzeno je uvodenje trece dimenzije koja bi se nazivala

kontrola, a povezuje se s tendencijom neke akcije, poput sukobljavanja ili



bjezanja. U okviru ovog diplomskog rada ova se dodatna dimenzija necée

razmatrati.



3. Prikupljanje audio-snimaka

Kako bismo imali dovoljno veliki korpus hrvatskog emotivnog govora
za provodenje statisticke analize, bilo je potrebno prikupiti dovoljno audio-
snimaka. Uvjeti za prikupljanje bili su:

e Snimka je na hrvatskom jeziku (moze biti na narjecju, ali nije pozeljno)
* Snimka je dulja od 1 sekunde, a kra¢a od 20 sekundi

* Na snimci se ¢uje samo jedan govornik

* Pozeljno je da snimkom dominira jedna emocija (sre¢a, tuga, strah,

ljutnja, neutralno stanje)

Snimke je bilo potrebno pretvoriti u format .wav te u jednokanalni

nacin (eng. mono). Za obradu snimaka koriSten je program Audacity.

Korpus je prije pocetka prikupljanja u sklopu ovog diplomskog rada
sadrzavao 1037 snimaka. Te snimke prikupljene su u sklopu diplomskog
rada Milosza Chmure [3] te seminarskih radova u sklopu predmeta
Interaktivni simulacijski sustavi Emilije Damié i Tee Tomic¢ [4] te Berislava
Marszaleka. Kako je cilj bio da korpus sadrzi podjednak broj snimaka za
svaku od zadanih emocija te podjednak broj snimaka za svaki od spolova
(muski i zenski), prvi zadatak u sklopu ovog diplomskog rada bio je
nadopuniti korpus. U tu svrhu prikupljeno je dodatnih 109 snimki te ih sada
ukupno ima 1146. Kako bi se vodila evidencija o prikupljenim snimkama,
izradena je tablica u kojoj se nalaze podaci o svakoj snimci. Dio tablice

prikazan je u Tablici 1.
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Tablica 1 Pohranjeni podaci o snimkama

Podaci koji se pohranjuju za svaku snimku su:

ID snimke

Spol govornika

Dob govornika

ID govornika

Ekspresija (G = glumljena, S = stvarna)

Transkripcija

ST
ST
ST
SR
SR
SR
SR
SR
SR
SR
SR
SR
SR
SR

Inicijalna emocija (emocija govornika procijenjena od strane

prikuplja¢a snimaka)

U Tablici 2 mozemo vidjeti broj prikupljenih snimaka prema inicijalnoj emociji,

spolu govornika te ekspresiji.

M z

m broj snimki G 5 ukupno G 5 ukupno
SR 250 1132 24 137 56 57 112
] 287 89 68 157 53 ¥7 130
MNE 201 21 107 128 16 57 73
TU 207 46 24 70 638 69 137
5T 200 114 0 114 73 13 86
broj snimki PR broj snimki

M 607 G 650

Z 339 5 436

Tablica 2 Broj prikupljenih snimaka



4. Eksperiment

Kako bismo prikupili dovoljno anotacija snimki, u suradnji s Odsjekom
za psihologiju pri Filozofskom fakultetu u prostoru Fakulteta elektrotehnike i
raCunarstva, organizirali smo eksperiment. Eksperimentu se pridruzilo 115
razli¢itih anotatora, studenata na Odsjecima za psihologiju te fonetiku
Filozofskog fakulteta, a cjelokupni je eksperiment trajao 3 tjedna. Svaki je
student u tri dolaska u trajanju od jednog sata imao zadatak procijeniti
emocionalno stanje govornika u ukupno 228 snimaka (svaki dolazak bio je
predviden za ocjenjivanje njih 76). Nakon ocijenjenih 46 snimaka, a prije
preostalih 30, studenti su imali pauzu od nekoliko minuta kako umor ne bi
utjecao na rezultate istrazivanja. Neki studenti bili su zaduZeni za
procjenjivanje emocionalnog stanja govornika diskretnom emocijom, a neki
su pak morali procijeniti razinu ugode i pobudenosti emocije, dakle
dimenzionalnu emociju. Za vrijeme pet godina studija, ovi studenti trebaju
prikupiti 50 eksperimentalnih sati. Sudjelovanjem u eksperimentu za svaki su

dolazak dobili po dva eksperimentalna sata.

U svrhu automatizacije presluSavanja snimaka te pohranjivanja
procjena studenata, izradena je raCunalna aplikacija u programskom jeziku
C#. Pri procjeni diskretnin emocija, studenti su uz procjenu konkretnog
emocionalnog stanja trebali ocijeniti i razinu svoje sigurnosti u procjenu, kao i
oznaciti je li pri njihovoj procjeni prevagnula akustika ili semantika snimke.
Kako mnogo snimki ipak uz jednu prevladavaju¢u emociju sadrzi i dodatne
emocije, studenti su imali priliku navesti intenzitete svih emocija koje
prepoznaju u snimci. Studenti koji su procjenjivali dimenzionalne emaocije,
utvrdivali su razinu ugode i pobudenosti govornika, vlastitu sigurnost u izbor
navedenih razina te su takoder naznacili na temelju ¢ega su donijeli

zakljucke: je li prevagnula akustika ili semantika snimke.

Izgled i opis pojedinog dijela aplikacije mozemo vidjeti na sljede¢im

slikama.
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Slika 2 Po €etni prozor aplikacije
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PROCJENA EMOCIONALNOG STANJA GOVORNIKA
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Slika 3 Procjena emocionalnog stanja govornika diskre tnim emocijama - prozor 1



PROCJENA EMOCIONALNOG STANJA GOVORNIKA
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Slika 4 Procjena emocionalnog stanja govornika diskre tnim emocijama - prozor 2
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Slika 5 Procjena emocionalnog stanja govornika dimenz ionalnim emocijama
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5. Modeliranje emocija Gauss ovim modelima

Za potrebe ovog diplomskog rada koriSteni su podaci iz starog
korpusa koji sadrzi 674 snimke ocijenjene od strane pet anotatora. Svaki
anotator ocjenjivao je i dimenzionalne i diskretne emocije za svaku snimku

koju je preslusao.

Tablica u kojoj su pohranjeni podaci o procjenama emocionalnog

stanja govornika prikazana je u Tablici 3.

r1-SR ri-Tu ri1-sT

q
[EY
'

U

-
[T
<
-
[T
b=

o O O O O O O O
o O O O O O O O
o o O O O O O O
O ~] 00 ~] 00O 0O 00 00
N W W w N NN W
O 0O 0O 00O W W 00 0o

Tablica 3 Ocjene jednog anotatora

U gornjoj tablici anotator je za prvu snimku intenzitete svake emaocije
ocijenio s 0, osim intenziteta emocije ljutnja kojemu je pridodao vrijednost 8
na skali od 0 do 10. Dimenzionalnu emociju prve snimke ocijenio je davsi

vrijednosti 3 za ugodu, odnosno 8 za pobudenost govornikove emocije.
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5.1. Modeliranje histograma za svaku emociju

Histogram je prikaz broja ponavljanja neke emocije u ovisnosti o ugodi
I pobudenosti. Ukoliko je anotator za neku snimku oznacdio sve emocije
intenzitetom manjim od 3, smatra se da je emocija govornika s te snimke za
tog anotatora neutralna te se histogram neutralnog stanja poveéava za 1 za
varijable ugode i pobudenosti koje su oznacene za istu tu snimku. Ukoliko je
intenzitet emocije ljutnja za neku snimku veci od 3, histogram emaocije ljutnja
povecava se za jedan za varijable ugode i pobudenosti koje odgovaraju istoj
snimci. Intenziteti od 4 do 10 ukljucivo tretiraju se jednako, dakle intenzitet ne
predstavlja zasebnu varijablu. Vratimo |i se ponovno na Tablicu 3 i
proanaliziramo li prvu navedenu snimku, prema navedenim pravilima o
gradnji histograma, histogram emocije ljutnja ¢e se povecati za 1 za varijablu
ugode 3 i pobudenosti 8. Isti postupak ponavlja se kroz sve 674 snimke.
Rezultat su histogrami za sve Cetiri emocije te neutralno stanje. Histogrami

su prikazani na sljedec¢im slikama.

HISTOGRAM SRECA

braj ponavljanja

Fobudenost 1

Ugoda

Slika 6 Histogram emocije sreéa
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braj ponavljanja

broj ponavljanja

HISTOGRAM TUGA,

Pobudenost 1 Ugada

Slika 7 Histogram emocije tuga

HISTOGRAM STRAH

Fobudenost 1

Slika 8 Histogram emocije strah
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HISTOGRAM LILTRIA,

efuelaeuod foig

Lgoda

Pobudenost

ljutnja

Slika 9 Histogram emocije

HISTOGRAM NEUTRALNO

efueljsaeuad foig

Ugoda

Pobudenost

Slika 10 Histogram neutralnog stanja
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5.2. Aproksimacija histograma Gaussovom funkcijom d viju

varijabli

Cilj je ovog dijela rada aproksimirati svih pet ranije prikazanih
histograma Gaussovim funkcijama gustoce vjerojatnosti. Za aproksimaciju je
koriStena gotova funkcija [8]. Funkcija je obavila aproksimaciju histograma
Gaussovim plastom, a kao dodatak ucinjeno je podeSavanje plasta kako bi

integral dobivene funkcije, tj. volumen prostora ispod grafa bio jednak 1.

Funkcija gustoce vjerojatnosti normalne distribucije s dvije varijable:

_ LSO e €2
PDF = o€

gdje su:

X [Z] V=valence (ugoda), A=arousal (pobudenost)

[Z‘;] matrica sa srednjim vrijednostima po obje osi

_ [var(V, V) cov(V,A)

COU(A, V) vaT(A,A) , Mmatrica kovarijance

Na sljedeéim slikama mozemo vidjeti Gaussove modele dobivene
aproksimacijom histograma za pojedinu emociju te neutralno stanje. Prilikom
prikaza, pocetni je koordinatni sustav po x i y-osima interpolacijom namjesten

na razluc€ivost 0.1 kako bi funkcija bila Sto glada.
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vijerojatnost

vjerojatnost

Gauss SRECA

A5
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Pobudenost 0 o Ugoda
Slika 11 Gaussov model za emociju  sreéa
Gauss TUGA,
0.12
11

IR BN

Pobudenast 0 o

Ligoda

Slika 12 Gaussov model za emociju  tuga
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vjerojatnost

wjerojatnost

D? e ..--..-"'..

0454

Gauss STRAH

11 3 S

Pobudenost 0 0 Ugoda

Slika 13 Gaussov model za emociju  strah

Gauss LIUTHIA
14

A2

Pobudenost 0 o Ugoda

Slika 14 Gaussov model za emociju  ljutnja

17



Gauss NELTRALNO

vijerojatnost

FPobudenost O o Ugoda

Slika 15 Gaussov model za neutralno stanje

5.3. Trajektorije koje opisuju pomak Gaussovih mode a

Svaki Gaussov model mozemo predociti u dvodimenzionalnoj ravnini
(na osima su ugoda, odnosno pobudenost) pomocu elipsi koje su zapravo
presjek Gaussovog modela na mjestu koje volumen prostora ispod
Gaussovog plasta sije€e na polovicu. Ukoliko bismo se vratili u postupak
gradnje histograma opisan u Poglavlju 5.1. te postupak gradnje Gaussovih
modela opisan u Poglavlju 5.2., mozemo postupke ponoviti za razli€ite
raspone intenziteta emocija. U navedenim poglavljima za gradnju histograma
i modela Cetiriju emocija sre¢e, tuge, straha i ljutnje koristio se raspon
intenziteta tih emocija od 4 do 10. Neutralno nam stanje u ovom dijelu rada
nije posebice zanimljivo jer za njega koncept intenziteta nema bitnu ulogu
(sjetimo se, neutralnim je stanjem proglasena svaka snimka kojoj niti jedan

intenzitet Cetiriju emocija ne prelazi razinu 3). Ovo poglavlje pruza nam uvid u
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kretanje ranije spomenutih Gaussovih elipsi s obzirom na zadani raspon

intenziteta. KoriSteni rasponi intenziteta za svaku emociju su:

* 4-10
« 5-10
* 6-10
« 7-10
« 8-10
« 9-10
« 10-10

Svaka elipsa ima svoj centroid koji je zadan srednjim vrijednostima
varijabli ugoda i pobudenost za odgovaraju¢i Gaussov model. Promotrimo i
kretanje centroida te spojimo li centroide linijama, dobit éemo trajektoriju
pomicanja Gaussovih elipsi za svaku emociju zasebno. Elipse i trajektorije
prikazane su na sljedec¢im slikama, a dobivene su pomocéu funkcije [9]. Slovo

.P“ 0znacava centroid pocetne elipse, a slovo ,K“ krajnje.

Trajektorija pomicanja centroida - Gauss SRECA
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Slika 16 Trajektorija pomicanja centroida elipsi pre sjeka Gaussovog modela emocije sre  ¢a
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Trajektorija pomicanja centroida - Gauss TUGA,
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Slika 17 Trajektorija pomicanja centroida elipsi pre sjeka Gaussovog modela emocije tuga

Trajektarija pomicanja centroida - Gauss STRAH
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Slika 18 Trajektorija pomicanja centroida elipsi pre sjeka Gaussovog modela emocije strah



Trajektaorija pomicanja centroida - Gauss LIUTMJA
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Slika 19 Trajektorija pomicanja centroida elipsi pre sjeka Gaussovog modela emocije ljutnja

Mozemo zamijetiti da se elipse modela emocije sreéa s promjenom
raspona od intenziteta 4 do intenziteta 10 prema rasponu od intenziteta 10
do intenziteta 10, kako je i navedeno ranije u tekstu, pomi¢u prema visoj
razini ugode te viSoj razini pobudenosti, Sto je logi€no jer intenziteti koji se
promatraju rastu, a veci intenzitet sre¢e po definiciji znaci i viSu razinu ugode
te viSu razinu pobudenosti. Elipse modela emocije tuga pomi¢u se prema
nizoj razini ugode i viSoj razini pobudenosti, Sto vrijedi i za elipse modela
emocije strah. Naposlijetku, elipse modela emaocije ljutnja takoder se pomicu
prema nizoj razini ugode i viSoj razini pobudenosti. Ove pojave su o€ekivane,
Sto mozemo ustvrditi i vratimo li se joS jednom na Sliku 1 gdje, prema
definiciji, vidimo lokaciju za svaku od navedenih emocija u koordinatnom

sustavu na ¢ijim su osima varijable ugode i pobudenosti.
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5.4. Treniranje Gaussovih modela

U Poglavlju 5.2. opisan je postupak izgradivanja modela na temelju
cijelog korpusa koji ukupno broji 674 snimke. Ono Sto bismo mi zeljeli je
izgraditi modele svake emocije te neutralnog stanja na temelju 90% korpusa,
a na preostalih 10% korpusa testirati dobivene modele te procijeniti njihovu

vjerodostojnost.

Postupak treniranja modela identiCan je postupku iz Poglavlja 5.3.,
osim postavljenog uvjeta u petlji koja ucitava podatke o snimkama koji
propusta u obradu one snimke ¢iji redni broj nije djeljiv s 10. Razlog ovome
uvjetu jest Cinjenica da za treniranje Zelimo koristiti samo 90% korpusa.
Dvodimenzionalni i trodimenzionalni prikazi dobivenih Gaussovih modela
vidljivi su na sljedeéim slikama, a modeli su interpolacijom na razlu€ivost 0.1

prikazani preciznije.

Gauss SRECA
0.12

02 0.1

vijerojatnost

Pobudenost 0 o

Lgoda

Slika 20 Gaussov model za emociju sre  ¢a
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Slika 21 2D prikaz Gaussovog modela za emociju
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Slika 22 Gaussov model za emociju tuga
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Slika 23 2D prikaz Gaussovog modela za emociju  tuga
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Slika 24 Gaussov model za emociju strah
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Slika 25 2D prikaz Gaussovog modela za emociju  strah
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Slika 26 Gaussov model za emociju ljutnja
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Slika 27 2D prikaz Gaussovog modela za emociju  ljutnja
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Slika 28 Gaussov model za neutralno stanje
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Slika 29 2D prikaz Gaussovog modela za neutralno  stanje

5.5. Testiranje Gaussovih modela

Testiranje modela dobivenih u Poglavlju 5.4. provodi se na 10%
ukupnog korpusa. Taj uvjet osiguran je tako Sto su u petlju za testiranje usle
samo one snimke C€iji je redni broj djeljiv s 10. Testiranje je postupak trazenja
onog Gaussovog modela koji za razinu ugode i pobudenosti testne snimke
ima najvecu vjerojatnost. Nakon 5to je pronaden odgovaraju¢i Gaussov
model, valja ga usporediti s emocijom kojoj je pridijeljen maksimalni intenzitet
za istu snimku. Ukoliko se ove dvije emocije (Gaussov model odnosi se na
jednu emociju, a druga emocija je ona s maksimalnim intenzitetom)
poklapaju, broj pogodenih emocija raste za 1. Ako se dogodi da neka snimka
od strane nekog anotatora za viSe emocija ima pridijeljen jednak i ujedno
maksimalan intenzitet ili je vjerojatnost Gaussovog modela za viSe emocija

jednaka i ujedno maksimalna, postotak pogodenosti raste ukoliko se barem
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jedna emocija oznaena maksimalnim intenzitetom poklapa s nekim od
maksimalno vjerojatnih Gaussovih modela. Kada se obrade sve testne
snimke po svim anotatorima, dobivamo postotak pogodenosti po svim

anotatorima. Postotci pogodenosti po anotatorima prikazani su u Tablici 4.

Anotator | Anotator | Anotator | Anotator | Anotator
1 2 3 4 5
Postotak pogo denosti (%) 40,3 31,3 35,8 34,3 22,4

Tablica 4 Tablica postotaka pogo denosti po anotatorima
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6. Modeliranje emocija GMM modelima

Pogledamo li histograme u Poglavlju 5.1., ne mozemo reci da su svi
unimodalni, t. da imaju jedan izrazen maksimum. Gaussova
dvodimenzionalna funkcija moze dobro aproksimirati unimodalne histograme,
medutim ako Zzelimo preciznu aproksimaciju unimodalnih ili viSemodalnih
histograma, radije koristimo Gaussove mjeSavine (GMM — eng. Gaussian
Mixture Models). Gaussove mjeSavine su dvodimenzionalne funkcije gustoée
vjerojatnosti  koje su zapravo tezinski zbroj viSe Gaussovih
dvodimenzionalnih funkcija gustoce vjerojatnosti. Kako mi raspolazemo
dvjema varijablama (ugoda i pobudenost), formule koje predstavljaju jedan

GMM model su sljedece:
M
GMM (o; w;, u;, C;) = Z w; - gauss(o; u;, C;)
i=1

1 . e_Tl' x—wT-c - (x—p

2-m-./det (C)

gauss(o; u,C) =

gdje su:
o = vektor observacije, tj. vektor ciji su elementi razina ugode i pobudenosti
w = teZinski koeficijent za pojedinu Gaussovu komponentu
u = vektor srednjih vrijednosti po obje osi za svaku Gaussovu komponentu

C = matrica kovarijance za pojedinu Gaussovu komponentu

Matrice kovarijanci mogu biti dijagonalne ili punog ranga, a u ovome
radu koriste se matrice kovarijance punog ranga kako ne bismo ograniavali
Gaussove modele na poravnanje njihovih elipsoidnih presjeka sa
koordinatnim osima. Takoder koristimo continuous model parametara, Sto
znaCi da se za svaku emociju zasebno generiraju GMM modeli te svaki

model ima zasebne parametre.
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6.1. Treniranje GMM modela

Treniranje modela provodi se na 90% korpusa. Kao pretkorak
treniranju modela, najprije se izvrSava zaSumljivanje uzoraka. Proces

zaSumljivanja uzoraka provodi se pomocu funkcija:

nova_ugoda = ugoda - 0.5 + rand

nova_pobudenost = pobudenost - 0.5 + rand

Ovakvim zaSumljivanjem uzoraka postize se veca rasprSenost
uzoraka te se na taj naCin pospjeSuje precizno odredivanje GMM modela,
koji se grade na temelju gustoce rasprSenosti odgovaraju¢ih uzoraka. Svaki
uzorak (V,A) gornjim se formulama pomakne u neku toc¢ku u podruéju
(V +£0.5,A +0.5). Dodatno valja pripaziti da ukoliko jedna od dvije nove
vrijednosti postane manja od 1, odnosno vec¢a od 9, da se zadrze njihove
stare vrijednosti 1, odnosno 9 kako bi se zadrzala skala ugode i pobudenosti

na vrijednostima od 1 do 9.

Treniranje modela provodi se pomocu iterativnog EM algoritma (eng.
Expectation Maximization) koji u svakoj iteraciji reestimacijom parametara C i

K podeSava GMM model. Broj iteracija zadaje se kao parametar.
EM algoritam koristi Bayesovo pravilo uvjetne vjerojatnosti:

P(o|Ae) - P(Ae)

Pelo) = =5

gdje su:
P(A.|0) = a posteriori vjerojatnost klase e
P(o|A,) = vjerodostojnost (eng.likelihood)
P(0) = vjerojatnost observacije

P(A.) = a priori vjerojatnost klase e - u nasem slucaju ovaj se parametar

zanemaruje jer je svaki model jednako vjerojatan
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Nakon odredenog broja iteracija, vjerodostojnost pocinje konvergirati

te viSe nema smisla provoditi algoritam jer su promjene nezamjetne.

Svaki GMM model sastoji se od nekoliko Gaussovih komponenata.
Nakon eksperimentalne promjene parametra koji ozna¢ava broj Gaussovih
modela u GMM-u, odnosno broj iteracija EM algoritma, uz primjecivanje pri
izvrSenju koje po redu iteracije vjerodostojnost kovergira, vizualnom se
ocjenom Gaussovog modela doSlo se do zaklju¢aka koliko je Gaussovih
komponenata, odnosno iteracija EM algoritma potrebno za pojedini GMM

model, a ti zakljuéci predstavljeni su u Tablici 5.

. potreban broj broj Gaussovih
emaocija : .
iteracija komponenata
SRECA 60 3
TUGA 5 2
STRAH 15 2
LJUTNJA 20 2
NEUTRALNO 50 2

Tablica 5 Prikaz broja iteracija te broja Gaussovih komponenata za pojedini GMM model

Na sliede¢cim slikama mozemo vidjeti trodimenzionalne |
dvodimenzionalne GMM modele dobivene za svaku emociju uz parametre

navedene u Tablici 5.
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33



SN TLIGA,

T

150uaphgod

Igoda

tuga

Slika 34 RasprSenost uzoraka za emociju

Ghatd TUGA

10.03

0.07

10.06
q0.05

q0.04

w

Lo
1souaphngog

=t

Lgoda
Slika 35 GMM model za emociju

tuga

34



vjerojatnost

GhM STRAH

07

015 o
R
v ‘H‘ i
T ﬂ,f"*ﬁ:*:ﬂi:;::.,x
IJ';-'HJﬂ i'*il’-’l*## "r._ ﬂ“
10
10
4
Pobudenost 0 0 .
Slika 36 GMM model za emociju  strah
GMM STRAH
BWWT“T_'T'—'—'—'i
+*
: ‘t’:‘¢+”t 1?0 :" ¢+ *
B-u-_+ :1‘31+++ +*~*++ . _
L t:; * *a : +: L - * -
ki * +* : - * * _
+ +;'* ¢* +‘¢’f ‘3’ &:’t :‘ .
* * * *0 . +**'. s
E‘" +: * - * ++¢+ R . |
E PO 2" S
E #*
% 5 B +* - ) + + |
= s
(il . )
-I'-1--|r * ,”f . * 0* ) _
*
*
3t + _
+ ’+
* . ) + +
2t ; . _
* . . A +¢
*
1 1 1 I | I I I
1 2 3 4 : : F B |
Ugoda

Slika 37 RasprSenost uzoraka za emociju  strah

35



vjerojatnost

Shi STRAH

E‘-' -J0.05
=

=

=

s +0.06

1 2 3 4 5 B 7 g 9
Llgoda
Slika 38 2D prikaz GMM modela za emociju  strah
Ghhd LIUTRIA,
0.12

02

Pobudenost o 0

Ugoda

Slika 39 GMM model za emociju ljutnja
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Slika 41 2D prikaz GMM modela za emociju  ljutnja
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Slika 44 2D prikaz GMM modela za neutralno stanje

Ukoliko analiziramo dobivene modele, moZzemo primijetiti da su se
uzorci emocije sreca grupirali u tri skupine, od ¢ega su dvije dominantne, a to
su srec¢a s visokom razinom pobudenosti (oko 8-9) te sre¢a s malo nizom
razinom ugode (oko 6-7). Uzorci tuge rasporedili su se takoder u dvije velike
skupine, gdje jedna predstavlja uzorke mirnije tuge (govor kroz tiho jecanje ili
tuzan govor), dok druga prestavlja uzorke snazne tuge (govor kroz snazan
pla€ i deranje). Uzorci straha koncentrirani su ve¢inom u jednoj skupini, dok
je druga neznatne visine. Ljutnja je, pak, slicno kao i strah, grupirana u
dvjema skupinama, od kojih jedna predstavlja snaznu ljutnju s vrlo visokom
pobudenosti (uglavhom razine oko 9), a druga nesto slabiju ljutnju s razinom
pobudenosti oko 7. Neutralno stanje koncentrirano je uglavnom u jednoj
Gaussovoj komponenti, iako GMM model ima dvije komponente, a razine
ugode i pobudenosti spomenute dominantne komponente su, kako je i
oc¢ekivano, oko srednjih vrijednosti ugode i pobudenosti na skali od 1 do 9,

Sto je razina 5 za obje varijable.
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Kako bismo stekli uvid u to Sto se dogada ukoliko neki GMM model
ima previSe Gaussovih komponenata, pogledajmo Slike 45 i 46 koje
predstavljaju GMM model emocije tuga uz 100 iteracija EM algoritma te 9
Gaussovih komponenata. Ukoliko se nakratko vratimo na histogram emaocije
tuga prikazan na Slici 7, moZzemo zamijetiti da je GMM model modelirao
skoro svaki viSi stupac histograma jednom Gaussovom komponentom.
Mozemo zamisliti kada bismo povecali broj Gaussovih komponenata na,
primjerice, nekoliko stotina, dobili bismo isklju€ivo ,Siljke", Sto bi zapravo bile
Diracove funkcije. Takvo rjeSenje za naSe istrazivanje ne bi bilo pogodno jer
mi zelimo do¢i do nekih opcenito primjenjivih zakljuCaka, a ne to¢no
modelirati procjene iskljucivo ovih anotatora.

GMM TUGA
0.14

vjerojatnost

Pobudenost a0

Ugoda

Slika 45 GMM model za emociju tuga (broj Gaussovih komponenata = 9)
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6.2. Testiranje GMM modela

Za testiranje GMM modela koristi se preostalih 10% korpusa, a razine
ugode i pobudenosti tih snimaka takoder se zaSumljuju na isti na€in opisan u
Poglavlju 6.1. Testiranje je postupak trazenja onog Gaussovog modela koji
za razinu ugode i pobudenosti testne snimke ima najveéu vjerojatnost. Nakon
Sto je pronaden odgovarajuéi Gaussov model, valja ga usporediti s emocijom
kojoj je pridijelien maksimalni intenzitet za istu snimku. Ukoliko se ove dvije
emocije (GMM model se odnosi na jednu emociju, a druga emaocija je ona s
maksimalnim intenzitetom) poklapaju, broj pogodenih emocija raste za 1. Ako
se dogodi da neka snimka od strane nekog anotatora za viSe emocija ima
pridijelien jednak i ujedno maksimalan intenzitet ili je vjerojatnost GMM
modela za viSe emocija jednaka i ujedno maksimalna, postotak pogodenosti
raste ukoliko se barem jedna emocija ozna¢ena maksimalnim intenzitetom

poklapa s nekim od maksimalno vjerojatnih GMM modela. Kada se obrade
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sve testne snimke po svim anotatorima, dobivamo postotak pogodenosti po

svim anotatorima. Postotci pogodenosti po anotatorima za slu€aj kada se

koriste GMM modeli prikazani su u Tablici 6.

Anotator Anotator Anotator Anotator Anotator
1 2 3 4 5
Postotak pogo denosti (%) 56.7 65.7 62.7 59.7 74.6

Tablica 6 Tablica postotaka pogo denosti po anotatorima
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7. Modeliranje emocija GMM modelima s
preferencijama

U do sada opisanim postupcima treniranja modela nismo uzimali u
obzir vrijednost intenziteta emocija. Uzmimo konkretni primjer kako bismo
bolje razumjeli o ¢emu se radi. Za neku snimku jedan anotator ocijenio je
intenzitete srece, tuge, straha i ljutnje respektivno 0,4,6,0. Prilikom gradnje
histograma (Poglavlje 5.1.) broj uzoraka se nakon ucitanih navedenih ocjena
Za emociju tuge i za emociju straha povecao za 1, bez obzira Sto je strahu
pridodan vedi intenzitet. Cilj ovog dijela rada je na neki nacin diferencirati

ocjene prema razini intenziteta.

7.1. Treniranje GMM modela s preferencijama

Treniranje modela ponovno se provodilo na 90% korpusa. U ovome poglavlju
ponavljamo postupke iz Poglavlja 6., ali uz preferencije uzoraka. Dakle,
prilikom ucitavanja ocjena snimki, ukoliko je intenzitet pojedine emocije
vrijednosti X, broj uzoraka za tu emociju raste za x-3. Primjerice, ukoliko je
intenzitet sre¢e za neku snimku ocijenjen intenzitetom 7, broj novih uzoraka
sre€e raste za 4. Svaki od tih novih uzoraka zaSumljuje se zasebno, dakle
uzorci ¢e se nalaziti negdje u podrucju (V + 0.5,A + 0.5), gdje su Vi A razine
ugode i pobudenosti za obradivanu snimku. Neutralno stanje je to neutralnije
Sto je intenzitet ostalih emocija nizi. Tako ako su intenziteti srece, tuge,
straha i ljutnje ocijenjeni sa isklju€ivo manjim intenzitetima od 4, broj uzoraka
neutralnog stanja raste za y, gdje se y racuna po formuli: -maksimalni
intenzitet za tu snimku + 4. Tako, primjerice, ukoliko je za neku snimku
maksimalan intenzitet 3, broj uzoraka neutralnog stanja raste za 1. Naravno,
svaki novonastali uzorak zasebno se zaSumljuje prema postupku iz Poglavlja

6.1. Dobiveni modeli prikazani su na sljede¢im slikama.

Na sljedecim slikama prikazani su GMM modeli s preferencijama.
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7.2. Testiranje GMM modela s preferencijama

Testiranje modela provodilo se na 10% korpusa, a razine ugode i
pobudenosti tih snimaka takoder se zaSumljuju na isti naéin opisan u
Poglavlju 6.1. Testiranje je postupak trazenja onog Gaussovog modela koji
za razinu ugode i pobudenosti testne snimke ima najvecu vjerojatnost. Nakon
Sto je pronaden odgovarajuc¢i Gaussov model, valja ga usporediti s emocijom
kojoj je pridijelien maksimalni intenzitet za istu snimku. Ukoliko se ove dvije
emocije (GMM model s preferencijama odnosi se na jednu emociju, a druga
emocija je ona s maksimalnim intenzitetom) poklapaju, broj pogodenih
emocija raste za 1. Ako se dogodi da neka snimka od strane nekog anotatora
za viSe emocija ima pridijeljen jednak i ujedno maksimalan intenzitet ili je
vjerojatnost GMM modela s preferencijama za viSe emocija jednaka i ujedno

maksimalna, postotak pogodenosti raste ukoliko se barem jedna emocija
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oznacena maksimalnim

intenzitetom poklapa s nekim od maksimalno

vjerojatnih Gaussovih modela. Kada se obrade sve testne snimke po svim

anotatorima, dobivamo postotak pogodenosti po svim anotatorima. Postotci

pogodenosti po anotatorima za slu¢aj kada se koriste GMM modeli s

preferencijama prikazani su u Tablici 7.

Anotator Anotator Anotator Anotator Anotator
1 2 3 4 5
Postotak pogo denosti (%) 64.2 67.2 62.7 70.1 76.1

Tablica 7 Tablica postotaka pogo denosti po anotatorima
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8. Usporedba uspjesSnosti modela

Na sljedecem grafu mozemo vidjeti usporedbu postotaka pogodenosti
iz procesa testiranja u slu€¢aju Gaussovih modela, GMM modela te GMM

modela s preferencijama.
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Slika 62 Usporedba postotaka pogo denosti emocija za Gaussove modele,
GMM modele te GMM modele s preferencijama

Prema gornjem grafu vidljivo je da GMM modeli s preferencijama daju
najbolje rezultate, tj. postotci pogodenosti emocija su najvisi u konkurenciji tri
nacina treniranja modela. Razlog je u tome Sto GMM modeli s preferencijama
najpreciznije opisuju raspodjelu uzoraka, dok su Gaussovi modeli najgrublja
aproksimacija raspodjele. Opcija GMM modela s preferencijama
najuspjesnija je i zato Sto pri treniranju uzima u obzir ulazne intenzitete
pojedine emocije te na taj naCin gradi modele koji ovise o navedenim

intenzitetima.
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9. Zaklju €ak

Nakon provedene statisticke analize zakljuak je da GMM modeli s
preferencijama daju najbolje rezultate jer najpreciznije modeliraju estimacije
anotatora te su prilikom testiranja pomocu tih modela dobiveni najviSi postotci
pogodenosti emocija za svakog anotatora. Pomocu svih do sada izradenih
algoritama ostvarena je direktna veza izmedu procjena diskretnih i procjena
dimenzionalnih emocija. Kona¢no, nadogradnja ovog sustava tako Sto bi se
kao ulaz promatrale i glasovne znacajke poput frekvencije ili intenziteta
govora, bila bi joS jedan korak naprijed k raspoznavanju emocionalnog stanja

iz govora govornika.

Nastavak ovog rada bio bi provedba istih algoritama na najnovijem
korpusu koji se sastoji od 1146 snimaka te je ocijenjen od strane 115
anotatora te uzimanje u obzir sigurnosti koju svaki anotator izrazava za
pojedinu snimku, kao i izvora anotatorove procjene (akustika, semantika ili

kombinacija).
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11. Sazetak

Emocije ili osjecaji definiraju se kao dozivljaj naSeg subjektivhog
odnosa prema stvarima, ljudima, dogadajima i samima sebi. One su
intenzivne, relativno kratkog trajanja te usmjerene prema vanjskom objektu ili
internim mislima. Reprezentiraju se kao kona¢an skup diskretnih emocija te
kao dimenzionalne emocije s odredenom razinom ugode i pobudenosti u
istoimenom koordinatnom sustavu. Najprije su pomoc¢u ocjena od strane pet
razli€itih anotatora formirani histogrami za pojedinu emociju, a potom su
histogrami aproksimirani Gaussovim dvodimenzionalnim funkcijama koji su
testirani na 10% snimaka korpusa. Nadalje, uzorci su se aproksimirali GMM
modelima, tj. viSekomponentnim Gaussovim dvodimenzionalnim funkcijama,
a nakon toga je u obzir uzet i intenzitet kao zasebni parametar koji utje€e na
preferencije pojedinih uzoraka. Najbolje rezultate oCekivano je dala zadnja

opcija, gdje je postotak pogodenosti po anotatorima bio oko 70%.
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12. Abstract

Emotions are defined as the subjective experience of our attitude
towards things, people, events and ourselves. They are intense, of relatively
short duration and focused on the external object or internal thoughts. They
can be represented as a finite set of discrete emotion and dimensional
emotion with a certain level of valence and arousal in the same coordinate
system. First, using the annotations of five different annotators histograms for
each emotion were formed, and then histograms were approximated with
two-dimensional Gaussian functions that were tested at 10% of the corpus.
Furthermore, the samples were approximated with GMM models, which are
multicomponent two-dimensional Gaussian functions, and subsequently with
GMM models but with intensity taken into account as a separate parameter
which influences the preferences of individual samples. The best results were
obtained using the last option, as expected. The percentage of getting the

right emotion per annotator was about 70%.
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