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1. Uvod

Ljudski glas je jedinstveni oblik signala koji vecina ljudi jednostavno generira i obra-
duje nizom fizioloSkih i kognitivnih procesa. Glas je najcesce sredstvo govora u kojem
se apstraktne misli pretvaraju u fizikalnu pojavu i obratno. Empirijski i teoretski je
poznato da dvije osobe koje verbalno komuniciraju primaju informacije iz znacenja
rijeCi te informacije iz neverbalnog dijela komunikacije. Neverbalna komunikacija os-
tvaruje se kroz izraze lica, gestikulaciju rukama i stav tijela, a pobliZe opisuju stavove,
razmiSljanja i emocionalna stanja pojedinca [1]. Takoder je bitna paralingvisticka in-
formacija, odnosno informacija koja dolazi pakirana s leksickim sadrZajem, a odnosi
se na informacijski sadrzaj samog govornog signala [2]. Ovaj diplomski rad proucavat
¢e klasifikaciju emocija u govornom signalu na temelju paralingvisticke informacije u
frekvencijskoj domeni. Proucavanje emocija u glasovnom modalitetu stvara jednos-
tavnu i kvalitetnu podlogu za prakti¢nu primjenu rezultata istraZivanja jer minimalni
tehniCki uvjeti nisu sloZeni, a prostor primjena je Sirok. U vidu klasifikacije emo-
cija, tehnologija se kree u smjeru transformacije raCunala u pomocne strojeve koji ¢e
odgovore na naredbe korisnika prilagoditi trenutnom emocionalnom stanju korisnika.
Najcescée primjene jesu racunalni agenti za pomo¢ pri ucenju, sustavi u pozivnim cen-
trima, sustavi za pracenje stanja vozaca u automobilskoj industriji te industrija zabave
[3].

Postupak klasifikacije opcenito je moguce provesti na dva naina. Prvi nalin je
tradicionalan te se temelji na odredivanju znacajki iz promatranog skupa podataka. Za
svaki skup podataka potrebno je precizno odrediti znacajke koje jednoznaéno mogu
diskriminirati razlicite klase unutar jednog skupa. Izracunate znacajke prosljeduju se
modelu koji vr$i klasifikaciju. Najpopularniji modeli koriSteni u klasifikaciji nad go-
vornim podacima su Gaussove mjeSavine, skriveni Markovljevi lanci, logisticka re-
gresija 1 modeli potpornih vektora (engl. Support Vector Machine — SVM). Moderniji
1 trenutaCno popularniji nacin klasifikacije temelji se na metodama dubokog ucenja.
Kombiniranjem razli¢itog broja perceptrona u razli¢itim konfiguracijama formiraju se

razliite vrste neuronskih mreza. Neuronske mreZe su modeli koje karakterizira mo-



guénost da samostalno ekstrahiraju relevantne znacajke za proces klasifikacije i na taj
nacin reduciraju vjerojatnost izbora irelevantnih znacajki koja postoji prilikom kori-
Stenja tradicionalnih modela. U ovom radu primjenjuje se drugi pristup klasifikacije
koriStenjem konvolucijskih, rekurentnih i dubokih neuronskih mreza. Bitna stavka u
izradi modela jesu podaci pomocu kojih se model gradi, stoga su za potrebe ovog rada
koriSteni glasovni podaci iz multimodalne baze RECOLA koja objedinjuje izgovore na
francuskom jeziku 23 govornika [4].

Ovaj rad ¢e kroz poglavlje 2 Emocije 1 modeli klasifikacije pokazati znaCajke go-
vora i gradu modela koje se trenutno koriste u istraZivanjima za potrebe klasifikacije;
u poglavlju 3 Baze emocionalnih izgovora bit ¢e prezentirane baze koje se najcesce
koriste za detekciju emocija pomocu govornih podataka te nacini predobrade izgovora
1z RECOLA baze; arhitektura modela i rezultati istraZivanja u okviru ovog diplomskog

rada prezentirani su kroz poglavlje 4 Klasifikacija emocija.



2. Emocije i modeli klasifikacije

Emocije su odgovor organizma na odredeni vanjski ili unutarnji podrazaj kojeg osoba
smatra znacajnim, a manifestiraju se kroz cijeli organizam ili kroz odredeni broj organ-
skih sustava [5]. 1z ove definicije slijedi da klasifikacija emocija poCiva na pretpostavci
preslikavanja psiholoskog stanja na izvr$ne organske sustave poput miSi¢a kroz kom-
pleksan neuroloski i endokrini sustav. U vidu govora, emocije se odraZzavaju na izbor
rijeci i glasova koje govornik izgovara te na fizikalna svojstva govornog signala. Ras-
poznavanje emocija kroz odredivanje znacenja rijeci kompleksan je zadatak koji ovisi o
jeziku i govorniku. S druge strane, pomocu fizikalnih znacajki glasa moguce je odredi-
vati emocije neovisno o jeziku i sadrZaju govora. Negativna strana koriStenja fizikalnih
znacajki je ta Sto ih ima puno te trenutno ne postoji skup znacajki koji ¢e jednozna¢no
opisivati emocije. Fizikalne znaCajke mogu se podijeliti u dvije skupine. Prvoj skupini
pripadaju prozodijska obiljezja poput osnovne frekvencije titranja glasnica, intenziteta
1 brzine govora. Druga skupina obuhvaca spektralne znacajke govora [3].

Prije opisivanja spektralnih znacajki govora, potrebno je poznavati mehanizam nas-
tajanja govornog signala. Govorni signal sacinjavaju zvucni i bezvucni glasovi koji se
razlikuju po tipu pobude. Zvucni glasovi nastaju tako da struja zraka iz pluc¢a pobu-
duje glasnice koje pocnu titrati. Glasnice titranjem periodicki propustaju zrak iz pluc¢a
koji potom prolazi kroz zdrijelo, usnu i nosnu Supljinu. Frekvencija otpustanja zraka
iz pluca predstavlja osnovnu frekvenciju titranja glasnica koja definira visinu glasa,
a proporcionalno se mijenja u ovisnosti o napetosti glasnica. Bezvucni glasovi nas-
taju slobodnim prolaskom zraka iz pluca u Zdrijelo uz opustene glasnice Sto znaci da
takvi glasovi ne nastaju kao odziv na harmonijsku pobudu, nego kao odziv na pobudu
Sumom. Preostali dio vokalnog trakta ima svojstvo definiranja vrste glasa tako da mije-
njanjem oblika mijenja tok struje zraka te potiCe stvaranje perturbacija koje rezultiraju
razlic¢itim glasovima. Oblik vokalnog trakta odreduje harmonijsku strukturu koja se u
frekvencijskoj domeni govornog signala pojavljuje u obliku formanta odredenog inten-
ziteta, Sirine i frekvencije, dok ¢e period titranja glasnica odredivati harmonike glasa.

Analize govornog signala najcesce se vrse u frekvencijskoj domeni koja prika-



zuje razdiobu energije po frekvencijskim komponentama signala gdje se ovisnost o
vremenu u potpunosti zanemaruje. Medutim, vremenska komponenta u govoru ta-
koder ima svoje znacenje te se pojavila potreba za proucavanjem govornog signala u
vremenskoj 1 frekvencijskoj domeni istovremeno. Najpopularniji alat za prikazivanje
promjene frekvencijskog sadrzaja u vremenu je spektrogram, gdje je moguce pratiti
promjene glasova koje odgovaraju promjeni formantne strukture (slika 2.1a). Frekven-
cijska 1 vremenska razlucivost spektrograma medusobno je obrnuto proporcionalna, a
ovisna o Sirini otvora analize u vremenskoj domeni. KoriStenje uZih otvora rezultira
slabijom frekvencijskom razlucivosti jer takav otvor u frekvencijskoj domeni obuhvaéa
viSe susjednih frekvencijskih komponenti za razliku od Sirokog otvora u vremenskoj
domeni koji gotovo moze izolirati susjedne frekvencijske komponente. Pri analizi go-
vornih signala primjenjuje se preklapanje susjednih okvira analize Sto je sredstvo kon-
troliranja vremenske razlucivosti neovisno o $irini vremenskog otvora. Spektrogram je
moguce koristiti kao znacajku pri klasifikaciji jer sadrZi cjelovitu frekvencijsku infor-
maciju o odredenom signalu te je po definiciji prilagoden konvolucijskim neuronskim
mrezama jer je dvodimenzionalni signal, a konvolucijske neuronske mrezZe razvile su
se za potrebe klasifikacije slika. Istrazivaci naj¢esce koriste spektrograme kao ulazne
podatke u izradi modela konvolucijskim mreZama jer vizualno reprezentiraju informa-
ciju koju govorni signal posjeduje. Tako su u [6] koriSteni spektrogrami izraunati
iz emoDB baze, koji su iz nepoznatih originalnih dimenzija transformirani u spektro-
grame dimenzija 256 x 256. U [7] koriSten je okvir analize Sirine 256 uzoraka uz
50% preklapanja izmedu susjednih okvira §to je rezultiralo spektrogramima dimenzije
128 x 128 izracunatih nad izgovorima emoDB baze. Konac¢no, istrazivaci u [8] koristili
su Hammingov vremenski prozor duZine 20 ms kako bi obuhvatili barem dva perioda
govornog signala najniZe frekvencije ljudskog glasa koja iznosi 100 Hz gdje je rezul-
tat bio spektrogram dimenzija 256 x 96 nad izgovorima u bazama SUSAS, emoDB i
eNTERFACE’05.

Iduéa spektralna znaCajka je melspektrogram (slika 2.1b) koji se izraCunava iz
spektrograma. Posto ljudsko osjetilo sluha ima logaritamsku karakteristiku, mogude
je frekvencijsku skalu iskazanu u Hertzima pretvoriti u mel skalu prema formuli 2.1
[9]. Pozitivna strana ovog prikaza je u tome $to ¢e do¢i do redukcije informacija na
temelju osjetila, odnosno male promjene na viSim frekvencijama bit ¢e zanemarene
dok ¢e na niskim frekvencijama osjetljivost ostati ista kao pri skali u Hertzima. Mels-
pektrogram izraCunava se tako da se spektrogram propusti kroz niz pojasnopropusnih
filtara koji obuhvacaju veci frekvencijski pojas Sto im je centralna frekvencija visa, a

medusobno se preklapaju te se u svakom pojasu izraCunava logaritam energije signala.
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Rezultat je odredeni broj koeficijenta jednak broju upotrebljenih pojasnopropusnih fil-
tara koji nose komprimiranu frekvencijsku informaciju o govornom signalu. Kao §to
je slucaj sa spektrogramima, 1 melspektrogrami su popularni oblik podataka za modele
kojeg koriste konvolucijske neuronske mreze jer vizualno reprezentiraju govorni signal
uz izdvajanje informacijskog sadrzaja temeljenog na ljudskoj percepciji. U istraZiva-
njima najcesée se koristi 40 koeficijenta melspektrograma u frekvencijskoj domeni s
vremenskim pomakom okvira analize od 10 ms. Znanstveni radovi razlikuju se samo
po broju vremenskih okvira analize koje obuhvaca jedan melspektrogram te je u [10]
dimenzija podataka 40 x 26, dok se u [11] koristi jedan vremenski okvir analize s
40 koeficijenta melspektra. Oba istrazivanja koriste glasovne podatke iz Googleovih
govornih servisa. U [12] koriste se melspektrogrami dimenzija 40 X 16 izracunati iz
eNTERFACE’05 baze izgovora.

fmer = 2595 - logy (1 + ‘;6’0> (2.1)

Treca vrsta spektralnih znacajki su melfrekvencijski kepstralni koeficijenti (engl.
mel-frequency cepstral coefficients — MFCC) koji se izraCunavaju iz melspektrograma
koristenjem diskretne kosinusne transformacije. Rezultirajuci koeficijenti predstav-
ljaju kepstralne koeficijente (slika 2.1c), gdje prvi koeficijent predstavlja energiju sig-
nala, a drugi odnos energije na niZzim i viSim frekvencijama. Ostali koeficijenti nemaju
jasnu interpretaciju, ali ¢injenica je da skup svih kepstralnih koeficijenata nosi infor-
maciju o spektralnom sastavu spektrograma te da moZe diskriminirati slicne zvukove
medu razliitim govornicima [13]. U [14] istrazivaci su koristili 12 MFCC koeficije-
nata pri klasifikaciji emocija kod 30 rumunjskih govornika dok su MFCC koficijenti u
[15] posluzili kao jedan od opisnika niske razine govornog signala (low-level descrip-
tor — LLD). Kao znacajku za modele s kojima se usporeduju novi modeli klasifikacije,
u [12] su koriSteni MFCC koeficijenti za model potpornih vektora i rekurentnu duboku
neuronsku mrezu (engl. Long Short-Term Memory Deep Neural Network — LDNN)
gdje se pokazuje da odredena koli¢ina informacije nestaje kada se melspektar transfor-
mira u MFCC koeficijente Sto uzrokuje bolje performanse modela koji kao znacajke

koriste melspektrograme.
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Slika 2.1: Spektralna i kepstralna reprezentacija rijeci change

Osim navedenih znacajki, pri klasifikaciji emocija pomoc¢u neuronskih mreZa mo-
gule je koristiti govorni signal u vremenskoj domeni. Uz pretpostavku minimalnog
utjecaja aparature na snimanje odredenog izgovora, nad govornim signalom u vremen-
skoj domeni nije primijenjena transformacija te se oCuvala originalna informacija. Po-
tencijalne poteSkoce ovog pristupa nalaze se u tome Sto se sli¢ni glasovi mogu pojaviti
na razli¢itim faznim pomacima [16]. Radovi koji koriste govorni signal u vremen-
skoj domeni za klasifikaciju emocija prvenstveno su motivirani ispitivanjem drugaci-
jeg pristupa od tradicionalnog izraCunavanja znacajki. Tako je u [17] pokazano kako
se iz govornog signala pomocu konvolucijske rekurentne neuronske mreze ConvLSTM-
RNN mogu odrediti znaCajke koje se kona¢no koriste za klasifikaciju SVM modelom
nad bazom emocionalnih izgovora na engleskom jeziku IJEMOCAP. U [16] usporeduje
se koriStenje govornog signala i melspektrograma u procesu prepoznavanja govora ko-
riste¢i konvolucijsku rekurentnu duboku neuronsku mrezu (engl. Convolutional Long
Short-Term Memory Fully Connected Deep Neural Network — CLDNN) gdje su re-

zultati pokazali da model ima jednake performanse u odnosu na dane znacajke te da



do poboljsanja dolazi pri koriStenju govornog signala i melspektra istovremeno. Pre-
poznavanje govora vr$ilo se nad izgovorima na engleskom jeziku prikupljenim kroz
Googleove govorne servise. U [18] predstavlja se model koji kombinacijom konvolu-
cijske i rekurentne mreZe te koriStenjem govornog signala ostvaruje znacajno pobolj-
Sanje pri klasifikaciji emocija u odnosu na koristenje tradicionalnih znacajki i opisnika
niske razine (LLD) nad RECOLA bazom.

U pocecima klasifikacije emocija, najc¢esée su se koristile prozodijske znacajke
bududi da su istrazivaci bili ograni¢eni raCunalnom snagom i poznatim znacajkama.
Medu prvim znacajkama koje su bile koriStene za proucavanje utjecaja emocija u go-
voru jesu osnovna frekvencija titranja glasnica, oscilacije osnovne frekvencije te pro-
mjene u amplitudi izgovora. Pokazalo se da sve tri znacajke imaju znacajnu promjenu
u ovisnosti o promjeni emocionalnog stanja govornika [19]. Naredna istraZivanja po-
Cela su koristiti sloZenije znacajke te je napretkom tehnologije skup znacajki postao
velik i nestandardiziran medu istraZivac¢ima. Kako bi se pronaSao standardizirani skup
znacajki, 2016. godine znanstvenici su odredili optimalan skup znacajki za poce-
tak istraZivanja i prototipiziranje u podrucju afektivnog racunarstva, GeMAPS (engl.
The Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set). Navedeni skup znacajki sastoji se
od osnovnih i proSirenih parametara. Osnovni parametri su frekvencijski (osnovna
frekvencija glasa, oscilacije osnovne frekvencije glasa, frekvencije prva tri formanta i
spektralna Sirina prvog formanta), amplitudni (oscilacije amplitude govora, intenzitet
govora i odnos energije izmedu zvucnih i bezvu¢nih komponenata) te spektralni (alfa
omjer, Hammarbergov indeks, spektralna ovojnica, energije prva tri formanta, omjer
prva dva harmonika osnovne frekvencije glasa i omjer prvog harmonika i najviSeg har-
monika). Dodatni parametri su MFCC koeficijenti, spektralni tok te spektralne Sirine
drugog i treceg formanta [20]. Ovakvi skupovi znacajki najcesce se koriste prilikom
klasifikacije pomocu odredenih statistickih modela ili modela strojnog ucenja. Kroz
istraZivanja najviSe se koriste skriveni Markovljevi lanci, Gaussove mjeSavine, stabla
odluke te stroj s potpornim vektorima [3].

Poveéavanjem raCunalne snage u novije vrijeme, metode klasifikacije se poc€inju te-
meljiti na dubokom ucenju. Modeli dubokog ucenja uce rastavljati jedan skup na vise
podskupova pomocu stvarnih podataka te tako klasificiraju ulazne podatke. Ve¢ina mo-
dela dubokog ucenja temelji se na neuronskim mreZama koje u svojoj osnovnoj formi
predstavljaju matematicko pojednostavljenje ljudskog Ziv€anog sustava. Osnovna gra-
divna jedinica umjetne neuronske mreze je perceptron [21] koji predstavlja model Ziv-

Cane stanice. Sastoji se od produkta n ulaznih vrijednosti «; i pripadnih tezina w;,



funkcije aktivacije g te izlazne vrijednosti y kako je prikazano jednadzbom 2.2.

Y=g {Z T w, + b] 2.2)
=1

Parametar b predstavlja konstantni ¢lan perceptrona, a funkcija aktivacije g[-| sluzi
kako bi se konacna vrijednost sume ograni¢ila na odredeni raspon vrijednosti defini-
ran svakom funkcijom aktivacije zasebno. Kako bi neuronska mreza mogla izvrSa-
vati klasifikaciju, potrebno je teZine w; i konstantni ¢lan b postaviti na odgovarajucu
vrijednost. Optimalna vrijednost teZina pronalazi se optimizacijom modela, odnosno
ucenjem. Kroz proces optimizacije najcesce se minimizira funkcija razlike izmedu pre-
diktiranih klasa 1 stvarnih klasa podataka na ulazu modela. Svaki primjerak podataka
na ulazu modela ima distribuciju vjerojatnosti po klasama P(x), gdje je vjerojatnost
nula za klase kojima podatak ne pripada, a jedan za klasu kojoj pripada. Model na
svojem izlazu takoder prikazuje distribuciju vjerojatnosti Q(x) gdje po svakoj klasi
predvida koja je vjerojatnost da podatak na ulazu pripada pojedinoj klasi. Kako se
na ulazu modela nalazi prava distribucija vjerojatnosti, a na izlazu procijenjena distri-
bucija, razliku izmedu te dvije distribucije moguce je mjeriti unakrsnom entropijom

(jednadzba 2.3) ¢ijom minimizacijom moZemo optimizirati model [22].
H(P,Q) = —E[P(x)] log (Q 2}@%% (2.3)

U postupku optimizacije najéesée se koristi operator gradijenta zato $to nosi infor-
maciju o promjenama u funkciji razlike H (P, Q). Cilj procesa optimizacije je pronaci
globalni minimum funkcije razlike, jer je tamo pogreSka izmedu stvarne distribucije i
procijenjene distribucije najmanja. Kako se radi o funkciji viSe varijabli, prati se us-
mjerena derivacija koja osim iznosa promjene funkcije, moZe pratiti kako se funkcija
mijenja u odredenom smjeru gdje je potrebno odrediti smjer promjene koji je orijen-
tiran prema globalnom minimumu. Opcenito, osnovni problem ovakvih algoritama
optimizacije je u tome $to je sloZenost proporcionalna broju podataka nad kojima se
model optimizira (jednadzbe 2.4 12.5). Nadogradnja ovakvog pristupa leZi u algoritmu
optimizacije pomocu stohastickog gradijentnog spusta koji unosi statisticku dimenziju
u proceduru odredivanja gradijenta [22]. Ako se model optimizira nad skupom po-
dataka x uz pripadajucu distribuciju p te ako su € skup parametara modela, moze
se definirati ukupna funkcija razlike koja se sastoji od pojedinacnih funkcija razlika

L(x;,y;, 0) za svaki primjer podatka iz skupa podataka te pripadajuci gradijent:

1 m
J(6) = B[L(z,y =EZ (@i, i, 0 (24)



1 m
VoJ(0) = —> VoL(w:y,0) 2.5)
i=1

Iz jednadzbe 2.5 vidi se da je ukupni gradijent o¢ekivanje gradijenta za svaki primjer
podatka. Ocekivanje je mogude procijeniti iz manjeg skupa podataka {x1, ..., z, } koji
su odabrani iz osnovnog skupa (n < m), Sto rezultira time da algoritam ucenja modela

nije viSe ovisan ukupnom broju podataka te je gradijent jednak:
1 n
=-V L(x;,y;, 0 2.6
9= a; CNN) (2.6)

Parametri se tada mijenjaju suprotno od smjera gradijenta uz odredeni koeficijent pro-

porcionalnosti €, popularnije poznat kao stupanj u¢enja modela [22]:
0—0—cg 2.7)

Konkretni modeli klasifikacije koji su koriSteni u istraZivanju za potrebe ovog rada
jesu konvolucijske, rekurentne i duboke neuronske mreze. Potrebno je napomenuti da
su navedene vrste neuronskih mreza predstavljale slojeve konacne neuronske mreze
koji su se vezali jedan na drugi. Osnovna vrsta neuronskih mreza jest viSeslojni per-
ceptron (engl. Multilayer Perceptron — MLP), a sastoji od ulaznog sloja perceptrona
koji prima podatke, izlaznog sloja perceptrona koji vrsi klasifikaciju te jednog sloja
izmedu ulaznog i izlaznog sloja koji se naziva skriveni sloj. Dodavanjem dva ili vise
skrivena sloja, MLP postaje duboka neuronska mreZza. Na slici 2.2 prikazan je jednos-
tavan primjer viSeslojnog perceptrona s ulaznim slojem x, jednim skrivenim slojem h

1 izlaznom vrijedno$éu y.

B0
O
ot

(a) Eksplicitni prikaz perceptrona (b) Vektorski prikaz perceptrona

Slika 2.2: Viseslojni perceptron

Duboke neuronske mreZe u odnosu na linearne modele (npr. linearna regresija)
imaju mogucnost aproksimiranja nelinearnih funkcija tako Sto prijelazi izmedu ne-

urona nisu ¢vrsto definirani, nego neuronska mreza samostalno uci kakvi prijelazi
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moraju postojati izmedu neurona. Neuroni se organiziraju u slojeve gdje svaki sloj
aproksimira jednu funkciju iz kompozicije funkcija pri ¢emu je cilj mreZom modeli-
rati cijelu kompoziciju koja definira funkcionalnost modela. 1z jednadZzbe 2.2 moze se
vidjeti da neuron sadrzi linearan ¢lan koji sam za sebe ne moZe aproksimirati neline-
arne funkcije. Svojstvo neuronske mreze za aproksimaciju nelinearnih funkcija nalazi
se u funkciji aktivacije ¢[-| koja linearnu funkciju transformira u nelinearnu. Postoji
veliki broj funkcija aktivacije koje se odabiru ovisno o podacima nad kojima se gradi
model i namjeni modela. Najpoznatije funkcije su ispravljena linearna funkcija (engl.
Rectified Linear Unit — ReLU) koja je prikazana na slici 2.3a, tangens hiperbolni (slika
2.3b) te sigmoidalna funkcija (slika 2.3c) [22].

2 2 1.0 1
¥ =l %
21 20.5 < 0
% 2 3

0 “0.0 -1

-2 -1 0 1 2 -10-5 0 5 10 -4 -2 0 2 4
X X X

(a) Ispravljena linearna  (b) Tangens hiperbolni (¢) Sigmoidalna funkcija
funkcija

Slika 2.3: Funkcije aktivacije

Konvolucijske neuronske mreZe varijanta su neuronskih mreza gdje se barem u jed-
nom sloju umjesto linearnih operatora koristi operacija konvolucije te imaju svojstva
interakcije s podacima pomocu rijetkih matrica, dijeljenja parametara i ekvivarijance
pri pomaku [22]. Kod dubokih neuronskih mreZa dimenzije matrice parametara koje
dolaze u interakciju s podacima istih su dimenzija kao podaci. Interakcija pomocu
rijetkih matrica ostvaruje se tako Sto konvolucijske mreZe koriste filtar za odredivanje
znacajki iz podataka Cije dimenzije mogu biti manje od ulaznih podataka (npr. slike).
Na ovaj nacin smanjuju se potrebe za raCunalnim resursima koji se koriste pri mode-
liranju. Dijeljenje parametara omogucuje da se isti parametri ponovno upotrebljavaju
u vise operacija, odnosno da jedan sloj konvolucijske mreZe dijeli isti filtar. Na ovaj
nacin modelu je potrebno manje memorije za pohranjivanje parametra, te se u procesu
ucenja modela parametri za cijeli sloj mreZe mijenjaju samo jednom, a ne za svaki
neuron sloja. Konacno, svojstvo ekvivarijance na pomak sugerira moguénost mreze
da bude neosjetljiva na pomak u podacima, to jest da za klasifikaciju nije bitno gdje
se informacija nalazi u podacima (primjerice objekt na slici). Ulazni podaci konvo-

lucijskih mreza su najceSce jednodimenzionalni i dvodimenzionalni te se razlika u is-
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koriStavanju ove dvije vrste podataka nalazi isklju¢ivo u dimenzijama konvolucijskog
filtra mreze [22]. Konacni produkt konvolucijske funkcije su znacajke te se za svaku
konvolucijsku funkciju definira K znacajki. Tada je funkcija konvolucije F'.,,, nad
podacima X € RE*HoxWo preglikavanje F oo, : ROH0xWo s REXHIXW1 - Qyaka
znacajka ima dimenzije filtra 2 x w te se konacna funkcija konvolucije moze zapisati

kao:

Q
—
>

—1 w—1
F onvkij = By % X?jw + byi; = Xijlg, r, plhilg, r, p] + brij (2.8)
q

g

I
=)
5
I
o
I
=)

p

U jednadzbi 2.8, X ;;[q, r, p| predstavlja podskup ulaznog podatka koji se odabire kao
Xlq,i-sp+7,7- S+ p| priéemu su sy, s,, pomaci filtra u vertikalnom i horizontalnom
smjeru. Filtar predstavlja ¢lan hy[q, 7, p| te konstantni ¢lan by;;. JednadZzba 2.8 graficki
je prikazana na slici 2.4. U okviru klasifikacije emocija konvolucijskim mreZama na
temelju spektralnih podataka izgovora postoje Cetiri vrste filtara h koji se medusobno
razlikuju u svojim dimenzijama te na taj nac¢in pogoduju odredivanju znacajki vezanih
uz frekvencijsku ili vremensku dimenziju. Prva vrsta je filtar koji pokriva cijelu Sirinu
frekvencijskog podrucja (engl. full-spectrum temporally) te je pogodan za odredivanje
globalne spektralne informacije kroz nekoliko okvira analize izgovora. Druga vrsta
je filtar koji filtrira odredeni dio frekvencijske i vremenske dimenzije (engl. spectral-
temporally) 1 na taj nacin odreduje lokalne spektralne znacajke. Treca vrsta filtra je
filtar koji izraCunava znacajke u vremenskoj dimenziji kroz jednu frekvencijsku kom-
ponentu (engl. temporally-only). Zadnja vrsta filtra je filtar komplementaran trecoj
vrsti, odnosno filtar koji odreduje znacajke u odredenoj Sirini frekvencijskog pojasa za

jedan korak analize (engl. spectral-only) [12].

Xij

Slika 2.4: Neuron konvolucijske neuronske mreze
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Zadnja vrsta neuronskih mreZa koje se koriste u istraZivanju emocija jesu reku-
rentne mreze, konkretno implementacija rekurentne mreze s kratkotrajnom memori-
jom (engl. Long Short-Term Memory — LSTM). Specificnost rekurentnih mreza je ta
Sto neuroni imaju unutarnje stanje koje sluzi za propagaciju informacija koje su ovisne
o vremenu. Unutarnje stanje moZe se smatrati vrstom memorije pomocu koje neuron
rekurentne mreze ima moguénost pamtiti informacije iz proslosti te birati koje ¢e infor-
macije zadrzati iz sadasnjosti. Kako samo ime nalaze, rekurentni neuron nema jedan
ulaz i jedan izlaz, kako je to bio slucaj s do sada opisanim neuronskim mreZama, nego
na ulaz dovodi trenutne podatke x;, prethodno stanje neurona c¢;_; te izlazne znacajke
izraCunate u prethodnom koraku vy, ,. AZuriranje stanja i odredivanje izlaza neurona
vr§i se pomocu vrata (engl. gate) koja posjeduju matrice teZina W' za sve pripadne
ulaze. Kroz jednadZzbe 2.9a - 2.9¢ prikazane su funkcije pojedinih vrata. Ulazna vrata ¢
u trenutku ¢ ovise o ulaznim podacima «, izlaznom stanju ¢ i znacajkama y iz trenutka
t — 1 (jednadzba 2.9a). Vrata f koja reguliraju koli¢inu informacije koja propagira iz
trenutka £ — 1 u trenutak ¢ sluze kao faktor zaboravljanja (engl. forget gate) te ovise
o istim ulaznim vrijednostima kao 1 ulazna vrata uz drugacije parametre (jednadzba
2.9b). Stanje neurona azurira se pomoclu c vrata gdje je novo stanje superpozicija
prethodnog stanja uz odredeni faktor zaboravljanja te trenutnim ulaznim podacima i
znacajkama iz prethodnog koraka (jednadZzba 2.9c). 1zlaz rekurentnog neurona y mo-

duliran je izlaznim vratima o te trenutnim stanjem c (jednadzbe 2.9d 1 2.9¢) [12], [11].

=0 [Wixa:t Wiy s + Wieci + by (2.92)
Fo=0|W oo+ W gy + W pecr 1 + by (2.9b)

¢ = f,-ci—1+ 1 -tanh [Wcm:ct +Weyy, 1 + bc- (2.9¢)
0 =0 [Womwt + Woyy,_y + Woecs + bo] (2.9d)

Yy, = 0; - tanh[c] (2.9¢)

Graficki prikaz jednadzbi 2.9a — 2.9e prikazan je na slici 2.5 gdje radi jednostavnosti
prikaza nisu istaknute teZine W i konstantni ¢lanovi b.

U vidu klasifikacije emocija, modeliranje pomoc¢u neuronskih mreza mlado je po-
drucje istraZivanja. Kako bi istrazivaci postigli Sto bolje modele, istraZivanja su vrsili
nad modelima koji objedinjuju sve navedene neuronske mreze u jednu mrezu. Tako je
u [6] koriStena sloZena neuronska mreza za klasifikaciju sedam osnovnih emocija koja
se sastoji od tri konvolucijska sloja i tri sloja perceptrona koji ¢ine duboku neuronsku
podmrezu. Autori su za aktivaciju neurona koristili ispravljenu linearnu funkciju. U

[10] je predlozeno unaprijedenje modela iz [6] gdje su se izmedu dva konvolucijska
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Slika 2.5: Neuron LSTM rekurentne mreze

sloja i dva sloja perceptrona dodala dva rekurentna LSTM sloja. Takav pristup iskori-
Sten je u [7] uz jedan rekurentni sloj te u [18] s dva rekurentna sloja koji se nastavljaju

jedan iza drugoga.
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3. Baze emocionalnih izgovora

Kvaliteta modela uvelike ovisi o kvaliteti podataka pomocu kojih je model izgraden.
Kvalitetni podaci dobiveni su obradom izvornih podataka koji odgovaraju potrebama
modela, a metode obrade moraju biti takve da ne narusavaju informacijski sadrzaj iz-
vornih podataka. Izvorni podaci organiziraju se u baze koje su istrazivaci dizajnirali
za potrebe istraZivanja. KoriStenje istih podataka medu istraziva¢ima olakSava medu-
sobnu usporedbu kvalitete modela, ali i naCina strukturiranja podataka za izgradnju
modela. Modeli izradeni na temelju neuronskih mreza zahtijevaju velike koli¢ine po-
datka [22] te je izgradnja jedne baze koja pruza podatke za takve modele kompleksan
posao. Ovisno o podacima koji se prikupljaju, veli¢ina baze i trajanje prikupljanja po-
dataka mogu varirati. Ono §to sve baze moraju ostvariti je kvalitetan opis podataka po-
mocu oznaka. Pridjeljivanje oznaka podacima vrsi se kroz proces anotiranja podataka
¢ija je sloZenost takoder ovisna o vrsti podataka koje se anotira. U domeni govornih
podataka anotiranje teZi vremenskoj sinkronizaciji oznaka s pojavama u govornom sig-
nalu. Za potrebe prepoznavanja rijeci, proces anotiranja identi¢an je transkripciji odre-
denog govora, medutim anotiranje emocija nije trivijalan zadatak jer prvenstveno ovisi
o subjektivnom misljenju anotatora ili predvidenoj emociji koju je pojedini dio ekspe-
rimenta u kojem se snimao govor trebao prouzrociti. Ukoliko se oznaCavaju emocije
u spontanom govoru, tada je obi¢aj da viSe anotatora preslusSava i kontinuirano anotira
svaki govorni signal. Kona¢na emocija odreduje se funkcijom izglednosti gdje se utje-
caj anotatora na razli¢ite nac¢ine uzima u obzir. U slucajevima kada se oznake odreduju
prema emociji koju je eksperiment trebao isprovocirati, postoji mogucnost da do Ze-
ljene emocije nije doslo, a ako i jest, onda postoji sumnja u to je li odredena emocija
bila prisutna kroz cijelo vrijeme trajanja izgovora kako to oznaka odreduje [15]. Zbog
razlika u karakteristikama govora izmedu Zena i1 muskaraca, baze govornih podataka
trebaju sadrzavati uravnoteZen broj Zenskih i muskih govornika kako bi modeli mogli

klasificirati odredenu pojavu u glasu neovisno o spolu.
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3.1. Poznate baze

U podruc¢ju emocionalnih izgovora nekoliko je baza koje su najc¢eS¢e koriStene u is-
traZivanjima. Baza izgovora pod stvarnim i induciranim stresom (engl. A Speech Un-
der Simulated and Actual Stress — SUSAS) [23] koja objedinjuje govorne podatke pet
razliitih vrsta stresa. Najzanimljiviji izgovori su oni u kojima je stres spontano in-
duciran naglim promjenama smjera kretanja u zrakoplovu i na voZnjama u zabavnom
parku. Baza emocionalnih izgovora na njemackom jeziku (engl. A Database of Ger-
man Emotional Speech — emoDB) [24] sastoji se od govornih podataka pet Zenskih i
pet muskih glumaca koji su koji su simulirali emocije ljutnje, straha, srece, tuge, ga-
denja, dosade 1 neutralnog stanja. Simuliranje emocija potencijalno moZe uzrokovati
laznu reprezentaciju govornog signala za pojedine emocije, medutim autori emoDB
baze problematiku simuliranja emocija opravdavaju time $to se emocije inae ne po-
javljuju Cesto u svojoj punini te da ih je teSko inducirati u kontroliranom eksperimentu.
Modernije emocionalne baze kombiniraju govorne podatke i video sekvence. Jedna
takva audiovizualna baza podataka je eNTERFACE’05 [25] koju Cine snimke 42 go-
vornika. Govornici su slusali Sest prica od kojih je svaka trebala inducirati odredenu
emociju. Nakon eksperimenta, dva procjenitelja ocjenjivala su uspjeSnost inducira-
nja emocije pojedinom pri¢om te ako je predvideni emocionalni odgovor nedostajao,
tada se snimka nije dodala u bazu. Objedinjavanjem audiovizualnih snimki govor-
nika proSirenih podacima elektrokardiograma i elektrodermalne aktivnosti, izgradena
je multimodalna baza spontane afektivne interakcije na francuskom jeziku (engl. Re-
mote Collaborative and Affective interactions — RECOLA) [4]. Ova baza detaljnije je

opisana u sljedecem poglavlju.

3.2. RECOLA

Za potrebe istrazivanja u okviru izrade ovog diplomskog rada koriSteni su izgovori iz
multimodalne baze RECOLA (engl. Remote Coleborative and Affective interactions)
[4]. Baza se sastoji od video i audio snimki te elektrokardiograma i elektrodermalne
aktivnosti 23 govornika (12 Zena i 11 musSkaraca). Govornici su za vrijeme snima-
nja govorili francuskim jezikom. Emocije su biljeZene u kontinuiranom prostoru kojeg
¢ine ugoda (engl. valence) i pobudenost (engl. arousal). Emocije se u takvom prostoru
nalaze unutar jedini¢ne kruZnice postavljene oko ishodista. Ugoda i pobudenost popri-
maju vrijednosti u intervalu [—1, 1] gdje —1 oznacava negativnu ugodu i pasivnost, a

1 oznacava pozitivnu ugodu i aktivnost. Ovakav naCin odredivanja emocija temelji se
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na pretpostavci da emocije nisu diskretna psiholoska stanja, nego sloZeni kontinuirani
procesi [26].

Oznacavanje emocija provodilo je Sest anotatora koji govore francuski jezik (tri
Zene 1 tri muSkarca). Svaki anotator zasebno, za svakog govornika, oznacavao je iz-
nose pobudenosti i ugode pomoc¢u pomicnih pokazivaca frekvencijom 25 Hz koristeci
alat ANNEMO. Kao mjera suglasja izmedu anotatora na slici 3.1 i 3.2 prikazani su
koeficijenti Pearsonove korelacije koji su usrednjeni po anotatorima za svakog govor-
nika. MozZe se vidjeti da korelacija nije visoka te najviSe iznosi 0.6211 za pobudenost

1 0.5804 za ugodu.
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Slika 3.1: Pearsonov koeficijent korelacije anotacija pobudenosti usrednjen po svim anotato-

rima, prikazan za svakog govornika
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Slika 3.2: Pearsonov koeficijent korelacije anotacija ugode usrednjen po svim anotatorima,

prikazan za svakog govornika

Ocito je iz prethodnih slika 3.1 1 3.2 da je potrebno posti¢i veci konsenzus izmedu

anotatora kako bi procjena emocija bila Sto to¢nija. Jedna moguca metoda temelji se na
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estimaciji koriStenjem teZina anotatora (engl. Evaluator Weighted Estimator — EWE)
[27]. Odredivanjem prosjecnog koeficijenta Pearsonove korelacije anotatora 7; dobiva
se teZina, odnosno postotak koji oznacava koliko se oznake jednog anotatora slazu s
oznakama ostalih anotatora [28]. Tako je za svaki uzorak oznaka x,, mogucée odrediti
nove oznake 22" temeljene na EWE estimaciji za K anotatora [28]:

K

1
wEWE — W E TiTn 3.1
i=1"7% =1

JednadZbom 3.1 moZe se estimirati jedna vrijednost ugode 1 pobudenosti iz K pri-
padnih vrijednosti koje su dali anotatori uz maksimiziranje suglasja medu anotatorima
pomodu pripadnih teZina. Kako bi se pokazalo da je ovaj postupak tocan i opravdan,
potrebno je usporediti vrijednosti ugode i pobudenosti s najboljom i verificiranom re-
prezentacijom najbolje estimacije (engl. gold standard). Za verifikaciju estimacije
u ovom radu koristila se najbolja estimacija ponudena na AVEC 2018 natjecanju u
detekciji emocija gdje se koriste govorni podaci iz RECOLA baze. Uz najbolju es-
timaciju dane su originalne vrijednosti ugode i pobudenosti te je moguce usporediti
najbolju estimaciju s EWE estimacijom nad originalnim vrijednostima. Usporedba se
izvodi pomocu koeficijenta konkordancije korelacije (engl. concordance correlation
coefficient) koji mjeri suglasnost izmedu dva anotatora x 1 y te ponovljivost rezultata
(jednadZzba 3.2) na temelju Pearsonovog korelacijskog koeficijenta p, standardnih de-
vijacija o i srednjih vrijednosti ; oba anotatora [29].

2p0,0,

3.2
0% + 0y + (e + 1) G2

Pc =

Nasslici 3.3 prikazani su histogrami koeficijenata konkordancije korelacije za ugodu
i pobudenost. MozZe se vidjeti da veéina koeficijenata poprima vrijednosti izmedu 0.7 i

0.9 Sto znaci da estimacija EWE estimatorom dobro korelira s najboljom estimacijom.

: | ZD r

0.7 0.8 0.9 0.7 0.8 0.9

(a) Pobudenost (b) Intrinzic¢na aktivacija

Slika 3.3: Histogram koeficijenta konkordancije korelacije anotacija za pobudenost i ugodu

izmedu anotatora nakon estimacije pobudenosti i ugode EWE estimatorom
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Kako bi model mogao klasificirati diskretne emocije potrebno je vremenske signale
ugode i pobudenosti transformirati u diskretne emocije. Prema [26], prostor ugode i
pobudenosti moze se podijeliti na osam emocija kako je prikazano slikom 3.4. Ne-
utralno stanje osobe nalazi se na koordinatama (0, 0), medutim u literaturi opcenito
nije eksplicitno navedeno kolike povrSine zauzimaju emocije u prostoru ugode i po-
budenosti pa tako nije precizno odredeno koliki radijus neutralno stanje zauzima oko

ishodista.

strah iznenadenje
1.0 —= J

—

ljutnja / \sreéa

e
w

Pobudenost
o
o

gadenje\ / iSCekivanje

tuga—_ | —prihvadanje

|
e
v

|
—
o

-1.5 -1.0 -05 00 05 1.0 1.5
Ugoda

Slika 3.4: Emocije u prostoru intrinzi¢ne aktivacije i pobudenosti

Pomodcu tangensa kuta u ishodiStu pravokutnog trokuta Cije su katete ugoda i po-
budenost moguce je odrediti osam diskretnih emocija sa slike 3.4. Rezultat su oznake
emocija za pojedinacne izgovore koje opisuju emocionalno stanje govornika svakih 40
ms. Kada se oznake grupiraju po emocijama u trajanju od 1.2 s, Sto ¢e se kasnije po-
kazati da je vremenska dimenzija obradenih izvornih podataka, primjecuje se da broj
podataka s emocijama srece 1 iznenadenja dominiraju kod govornika, dok je jako mali
broj pojavljivanja emocija poput gadenja i straha (slika 3.5a). Kako bi broj podataka
po emocijama bio prikladniji za raspodjelu cijelog skupa podataka na podskupove za
ucenje modela, validaciju i testiranje, razmatrana je druga podjela prostora ugode i
pobudenosti po kvadrantima gdje emocije iznenadenja i sree Cine pozitivno-aktivnu
emociju (1. kvadrant), strah i ljutnja ¢ine negativno-aktivnu emociju (2. kvadrant),
gadenje 1 tuga Cine negativno-pasivnu emociju (3. kvadrant), a prihvacanje i iSCekiva-
nje ¢ine pozitivno-pasivnu emociju (4. kvadrant). Raspodjela emocija po kvadrantima
(slika 3.5b) s jedne strane onemogudéava diskriminaciju emocija unutar jednog kva-
dranta, ali s druge strane, zbog spajanja srodnih emocija u istu klasu unosi se minima-

lan Sum koji ne naruSava proces klasifikacije.
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Slika 3.5: Distribucija podataka po emocijama u prostoru ugode i pobudenosti

Zadnji korak u obradi izvornih podataka je odredivanje znacajki izgovora i formi-
ranje konac¢nog skupa podataka. Govorni signali u bazi otipkani su frekvencijom 44.1
kHz. U svrhu reduciranja veli¢ine podataka u memoriji uz ocCuvanje govornog infor-
macijskog sadrzaja, snimke su pretipkane na frekvenciju uzorkovanja 16 kHz. Zna-
Cajka koja takoder smanjuje memorijsku veli¢inu podataka, a ne naruSava informaciju
je melspektrogram. Svaki melspektrogram izraCunat je na temelju 40 koeficijenata
za uskopojasni spektrogram, srednjepojasni spektrogram i Sirokopojasni spektrogram
¢ije su Sirine Hammingovog vremenskog otvora analize 64 ms, 32 ms 1 16 ms. Svaki
spektrogram odreden je brzom Fourierovom transformacijom u 4096 tocaka, dok je
razmak izmedu susjednih okvira analize 10 ms §to za sve Sirine vremenskog otvora
daje dovoljan postotak preklapanja susjednih okvira.

Budu¢i da je govor sniman zajedno s videom, postoje odredeni dijelovi govorne
snimke na kojima govornik nije govorio. Kako bi se olak$alo istraZivacima, baza ima
anotirane vremenske intervale u kojima je govornik govorio. Dijelovi u kojima su
govornici govorili ekstrahirani su iz melspektrograma cijele snimke kako bi se izbje-
gli spektralni artefakti koji bi nastali Fourierovom transformacijom govornog signala
s uklonjenim dijelovima snimke u kojima govornici nisu govorili. Konacan skup po-
dataka sadrzi melspektrograme podijeljene na fragmente po emocijama duljine 1.2 s.
Vremenska duljina melspektrograma odredena je eksperimentalno tako da obuhvaca
Sto veci vremenski raspon uz Sto vecu iskoristivost podataka iz baze s obzirom na to da
postoje sekvence u kojima emocije traju kraée od 1.2 s. Konacna iskoriStenost poda-
taka iz baze, uz zanemarivanje odbacenih dijelova gdje govornici nisu govorili, iznosi
94%. Bududi da je melspektrogram dvodimenzionalan podatak, te da su dimenzije
Sirokopojasnog, srednjepojasnog i uskopojasnog melspektrograma iste, oni su kombi-
nirani u kanale slike $to je rezultiralo trodimenzionalnim vektorom 40 x 120 x 3 koji

nosi informaciju o globalnim i lokalnim frekvencijskim fluktuacijama izgovora.
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4. Klasifikacija emocija

U nastavku ukratko €e biti prezentirani rezultati najnovijih istraZivanja u ovom po-
drucju. Tocnost klasifikacije emocija modelima dubokog ucenja varira u rasponu od
26% do 94%. Sirok raspon preciznosti modela rezultat je uporabe razli¢itih arhitektura
neuronskih mreZa, znacajki i metoda testiranja modela.

KoriStenjem tri konvolucijska sloja na koje se nadovezuje duboka neuronska mreza
s tri sloja perceptrona u [6] pri klasifikaciji straha, ljutnje, srece, tuge, gadenja, dosade
i neutralnog stanja postignuta je prosjecna to¢nost od 56.19%. Najvecu individualnu
to¢nost klasifikacije navedenih emocija imali su ljutnja i tuga s 84.21% i 83.08%, sli-
jede ih gadenje i dosada s 68.35% i 53.91%. Neutralno stanje, sreéa i strah klasificirani
sus 42.11%, 36.36% i 25.33% gdje je model neutralno stanje najvise zamjenjivao s do-
sadom, a srecu sa strahom 1 obrnuto. U [17] koriStena je kombinacija konvolucijskih
i LSTM rekurentnih slojeva za odredivanje znacajki koje su koriStene za klasifikaciju
ljutnje, srece, tuge i neutralnog stanja potpornim vektorima i1 diskriminantnom anali-
zom. Najveca tonost modela postiZe se koriStenjem SVM klasifikatora s polinomnom
jezgrenom funkcijom za povecavanje dimenzionalnosti prostora parametara, a iznosi
65.13%. Koristenjem isklju¢ivo neuronske mreZe, autori su u [7] pomoc¢u modela koji
se sastoji od dva konvolucijska sloja 1 dva LSTM rekurentnih slojeva postigli tocnost
88.01% Klasificirajuéi sreéu, dosadu, tugu, gadenje, strah, ljutnju i neutralno stanje.
Jos jedno istrazivanje koristilo je sli¢nu arhitekturu kao u prethodnom slucaju. U [18]
povezana su dva konvolucijska sloja i dva LSTM rekurentna sloja koja ¢ine neuronsku
mrezu za predvidanje kontinuiranih signala pobudenosti i ugode. Autori koriste dvije
razlicite funkcije koje se optimiziraju u¢enjem modela. Tocnost modela iskazana je
koeficijentom konkordancije korelacije p. izmedu izvornih i prediktiranih vrijednosti
pobudenosti i ugode. Toc¢nost predvidanja pobudenosti koriStenjem srednje kvadratne
pogreske iznosi 0.684p., a ugode 0.249p. dok je toCnost modela minimizacijom kon-
kordancije korelacije stvarne vrijednosti i predvidene vrijednosti pobudenosti i ugode
0.688p.10.261p,.
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Jedan od trenutno najboljih rezultata prezentiran je u [12] gdje se neuronska mreZa
sastoji od dva konvolucijska sloja pracena s jednim LSTM rekurentnim slojem na koji
se nadovezuju Cetiri sloja perceptrona, a klasificirala je emocije ljutnje, gadenja, straha,
srece, tuge i iznenadenja. Autori su proucavali kako razliCite dimenzije filtara konvo-
lucijskih slojeva mreZe, opisanih u poglavlju 2, utjecu na toc¢nost klasifikacije. Ko-
riStenjem filtra koji pokriva cijelu Sirinu frekvencijskog podrucja kroz odredeni broj
koraka analize, to¢nost modela iznosi 94.58%. Filtrom koji filtrira dio frekvencijske i
odredeni dio vremenske domene, to¢nost modela iznosi 93.75%. Model koji filtrima
filtrira jednu frekvencijsku komponentu kroz veéi broj vremenskih koraka ima toc-
nost 91.67%, a ukoliko se filtrira odredeni frekvencijski pojas u jednom vremenskom

trenutku, toénost modela iznosi 92.92%.

4.1. Model Klasifikacije

U ovom diplomskom radu koristi se model izveden neuronskom mrezom koju sacinja-
vaju tri konvolucijska sloja, dva LSTM rekurentna sloja te tri sloja perceptrona za klasi-
fikaciju Cetiri kvadranta u prostoru pobudenosti i ugode (pozitivno-pasivno, neugodno-
pasivno, neugodno-aktivno i pozitivno-aktivno) opisana u poglavlju 3.2. Podaci za
klasifikaciju imaju dimenzije 40 x 120 x 3 jer jedan podatak Cine tri melspektrograma
koji su sloZeni u trecoj dimenziji, a izraCunati su nad Sirokopojasnim, srednjepojasnim
1 uskopojasnim spektrogramima. Svaki melspektrogram sastoji se od 40 koeficijenata
1 120 vremenskih okvira analize. Tri vrste spektrograma koriStene su kako bi model
imao vecu koli¢inu informacija koju obraduje tijekom ucenja i klasifikacije.

Pri modeliranju, podaci se dijele u tri podskupa: podskup za ucenje, podskup za
validaciju, podskup za testiranje. Podskup podataka za ucenje modela sadrZi sve po-
datke nad kojima model optimizira klasifikaciju i namjeSta parametre te je neophodno
da u volumenu ovaj podskup bude najveci. Podaci za validaciju su podaci koji sluze
za prilagodavanje hiperparametara modela kao $to su stupanj ucenja, funkcija optimi-
zacije, veli€ina filtera i broj znacajki konvolucijskih slojeva te svi ostali parametri koji
definiraju gradu modela, a ne funkcionalnost. Podaci za testiranje su podskup svih po-
dataka koje model nikada nije iskoristio za optimizaciju ili validaciju te sluZe kako bi
se potvrdilo da je model naucio klasificirati odredene pojave u podacima, a ne podatke
kao takve.

Kao $to je poZeljno da baze podataka imaju izjednacen broj Zenskih i muskih go-
vornika, tako je za podatke za ucenje, verifikaciju i testiranje potrebna ravnoteza iz-

medu Zenskih 1 muskih izgovora zbog toga Sto je frekvencijski sadrzaj govora izmedu

21



spolova znacajno razlicit. Podjela podataka na opisane podskupove u ovom radu uvje-
tovana je metodama testiranja modela.

Prva metoda testiranja je u pripadnim podskupovima za ucenje, validaciju 1 testira-
nje modela sadrzavala odredeni udio svih izgovora koji ¢ine RECOLA bazu tako da su
u svakom podskupu zastupljeni izgovori svakog govornika. Druga metoda temeljena
je na izostavljanju izgovora jednog govornika iz podskupa za ucenje i validaciju (engl.
leave one subject out — LOSO) gdje izgovori izostavljenog govornika Cine podskup za
testiranje, a podskupovi za u€enje i validaciju formirani su kao u prvoj metodi testira-
nja. Prva metoda podijele podataka rezultira modelom koji je istovremeno neovisan o
govorniku zbog velikog broja govornika nad kojima je model izgraden, ali je ovisan
o toj skupini govornika. Model naucen nad podacima podijeljenim drugom metodom
spada u skupinu modela koji su neovisni o govorniku. Konkretno, prvom metodom
skup izgovora svih govornika podijeljen je na tri dijela slucajnim uzorkovanjem gdje
prvi dio ¢ini podskup za ucenje volumena 60% broja svih izgovora, a podskup za va-
lidaciju i testiranje pojedina¢no imaju 20% broja svih izgovora. Drugom metodom
iz skupa svih izgovora izdvojeni su govorni podaci jednog govornika koji ¢ine pod-
skup za testiranje, dok podskup za ucenje ¢ini 75% preostalih izgovora, a podskup za

validaciju ¢ini preostalih 25% izgovora.

4.1.1. Arhitektura modela

Ulazni podaci prvo se filtriraju konvolucijskim slojevima. Prvi konvolucijski sloj ima
filtar dimenzije 7 x 71 16 znacajki. Takav filtar ima svojstvo ekstrahiranja znacajki kroz
7 koeficijenta melspektra u vremenskom rasponu od 70 ms. Filtar se pomice za jedan
uzorak u svim dimenzijama te se filtracija ponavlja dok cijeli podatak nije filtriran. U
drugom konvolucijskom sloju filtri imaju dimenzije 5 x 5 i 16 znacajki te, u odnosu na
prvi konvolucijski sloj, ovi filtri ekstrahiraju sitnije detalje i manje promjene. Nakon
drugog konvolucijskog filtra slijedi sloj sazimanja (engl. pooling) u kojem se podaci
decimiraju za faktor 2 u dimenzijama frekvencije i1 vremena. Decimacija se provodi
tako da se za svako podruc¢je melspektrograma veliine 2 x 2 bira maksimalna vrijed-
nost koja reprezentira pojedino podrucje (engl. max polling). Podaci se decimiraju
zbog redukcije broja parametara modela kako bi ucenje bilo brze. Nakon decimacije
slijedi zadnji konvolucijski sloj s filtrom dimenzija 3 x 3 1 32 znacajke koji filtrira
usrednjenu informaciju globalnog i lokalnog frekvencijskog sadrzaja. 1zlazi neurona
iz konvolucijskih slojeva propustaju se kroz ispravljenu linearnu funkciju (ReLU) koja

pridonosi modeliranju nelinearnih pojava u podacima.
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IzraCunate znacajke prosljeduju se LSTM rekurentnim slojevima koji se nadovezuju
jedan na drugi. Budu¢i da melspektrogam nosi vremensku informaciju, rekurentni slo-
jeviu jednom trenutku analiziraju jedan vremenski okvir Fourierove analize dok ostali
¢ine vremenski kontekst. U ovom slucaju ¢e rekurentni slojevi analizirati znacCajke
iz konvolucijske podmreze u 60 vremenskih koraka zbog toga §to je poCetna vremen-
ska dimenzija veli¢ine 120 vremenskih koraka decimirana faktorom 2. Svaki LSTM
rekurentni sloj sloZen je od odredenog broja elija koje su osnovna gradivna jedinica
rekurentnih slojeva (slika 2.5), a u ovom modelu rekurentni slojevi posjeduju 256 Celija
gdje je svaka Celija jedna memorijska jedinica [30]. Dimenzije podataka nakon analize
rekurentnim slojevima jesu 60 x 256 koji sadrze veliku koli¢inu nelinearnosti s obzi-
rom na to da je za izlaznu vrijednost jedne LSTM Ccelije potrebno izvesti 5 nelinearnih
operacija nad ulaznim podacima.

U posljednjem dijelu modela nalazi se viSeslojni perceptron koji u prva dva sloja
pojedinacno posjeduje 1024 perceptrona, a u zadnjem sloju sadrzi 4 perceptrona. I1z-
medu prvog i drugog sloja perceptrona nalazi se regularizacijski sloj koji sprjecava
pojavu prenaucenosti modela (engl. overfitting). PrenaucCenost je pojava kada model
podatke za ucenje Klasificira s to¢no$¢éu 100% dok podatke koji nisu dio podskupa za
ucenje, a odabrani su iz iste populacije kao i podaci za uCenje, klasificira sa slabi-
jom tocnosti (uobicajeno ispod 50%). Do pojave prenaucenosti modela dolazi kada
je obujam podataka za ucenje premali u odnosu na broj parametara modela te se gubi
generalizacija, stoga regularizacijski sloj odbacuje odredeni postotak parametara kako
bi se izbjeglo prenaucavanje modela [31]. Perceptroni zadnjeg dijela neuronske mreze
provode klasifikaciju nad znacajkama koje su izraCunate u konvolucijskim i rekurent-
nim slojevima. Zbog uvodenja nelinearnosti u prethodnim slojevima, perceptroni u
zadnjem dijelu neuronske mreZe nemaju funkciju aktivacije. Drugim rijecima, izlazne
vrijednosti nisu rezultat nelinearne, nego linearne operacije. Izlazne vrijednosti zad-
njeg sloja viSeslojnog perceptrona predstavljaju rezultat klasifikacije, odnosno ulazni
podaci modela pripadaju klasi koju klasificira perceptron s najve€om izlaznom vrijed-
nosti. Opisana struktura modela prikazana je na slici 4.1 gdje je na prijelazima izmedu
slojeva iskazana dimenzionalnost podataka.

Optimizacija modela vrSila se Adam optimizacijskim algoritmom koji optimizaciju
bazira na metodi gradijentnog spusta gdje se prati usrednjeni gradnijent i usrednjeni
kvadrat gradijenta koji odreduju iznos i smjer promjene parametara modela [32]. Ova
metoda superiorna je u odnosu na optimizaciju metodom cistog gradijentnog spusta
jer uzima u obzir informaciju o momentu gradijenta, odnosno informaciju o srednjoj

trajektorija gradijenta. Optimizatorom se minimizira funkcija razlike izmedu stvar-
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Slika 4.1: Struktura implementirane neuronske mreZe za klasifikaciju emocija nad govornim

podacima

nih klasa podataka i prediktiranih klasa, a u ovom slucaju koristi se funkcija unakr-
sne entropije. Kako unakrsna entropija zahtjeva dvije razdiobe vjerojatnosti, potrebno
je izlazne vrijednosti modela preslikati u prostor vjerojatnosti dok su ulazne vrijed-
nosti klasa prikazane kao distribucija vjerojatnosti. Za preslikavanje koristi se Softmax
funkcija koja je sli¢na sigmoidalnoj funkciji po tome Sto preslikava ulazne vrijednosti
funkcije u interval [0, 1], a razlikuje se od sigmoidalne funkcije po tome §to za visedi-
menzionalne ulazne vrijednosti, ukupna suma vjerojatnosti za svaku dimenziju zbraja
u 1 dok za sigmoidalnu funkciju to ne mora biti slucaj.

Bitan segment modeliranja neuronskim mreZama jesu nacini inicijalizacije parame-
tara u pojedinim slojevima koji mogu imati znacajan utjecaj na konvergenciju modela
optimalnoj klasifikaciji. Ako se teZine u slojevima inicijaliziraju istom vrijednosti, tada
¢e optimizacijski algoritam jednako aZurirati teZine perceptrona koji imaju isti ulazni
parametar ¢ime se gubi moguénost generalizacije koju kvalitetni modeli posjeduju.
Zbog toga, parametri se inicijaliziraju slu¢ajnim vrijednostima uniformne ili Gaussove
distribucije [22]. Medutim, u [33] se pokazalo da uniformna distribucija koriStena pri
inicijalizaciji ima negativne ucinke na varijancu gradijenta koji se koristi u proceduri
azuriranja parametra, a negativni ucinci su ti da je varijanca ovisna o veli¢ini pojedinih
slojeva neuronske mreZe. Takvo ponaSanje gradijenta moZe usporiti ucenje ili dovesti
do toga da slojevi s velikim brojem perceptrona nemaju mogucnost ucenja. Kao rje-

Senje autori predlaZzu normaliziranu inicijalizaciju koja se naziva Xavier inicijalizacija
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prema jednom od autora. Parametri modela ovog rada inicijalizirani su Xavier inicija-
lizacija uniformnom inicijalizacijom.

Opisani model klasifikacije ostvaren je kroz programski jezik Python 3.6.3 [34]
pomocu TensorFlow 1.4.0 [35] biblioteke koja posjeduje Sirok spektar implementiranih
algoritama u domeni strojnog i dubokog ucenja. Sklopovlje koje je koriSteno za uenje,
validaciju 1 testiranje modela sastoji se od Intel Core i7-6800K procesora s radnim
taktom 3.4 GHz, 32 GB radne memorije 1 nVidia GeForce GTX 1070 graficke kartice
kapaciteta graficke memorije od 8 GB s taktom procesora 1.683 GHz.

4.2. Rezultati klasifikacije

Kako je najavljeno u prethodnom potpoglavlju, analiza to¢nosti modela u ovom di-
plomskom radu vrSila se na dva naina. Prvi nacin obuhvaa modeliranje pomocéu
cijelog skupa govornih podataka gdje se u podskupovima za ucenje, validaciju i testi-
ranje nalaze izgovori svih govornika, dok se drugi nacin modeliranja temelji na izos-
tavljanju izgovora jednog govornika iz podskupova ucenja i validacije, dok podskup

testiranja obuhvaca izostavljene izgovore.

4.2.1. Modeliranje preko cijelog skupa govornih podataka

Tijekom procesa ucenja model je bio definiran pripadnim parametrima i1 hiperpara-
metrima od kojih su neki bili promjenjivi, a neki nepromjenjivi. Parametri modela su
zbog svoje naravi promjenjivi i oni su se adaptirali kroz proces optimizacije. U domeni
hiperparametara, jedini promjenjivi parametar je bio stupanj ucenja koji se smanjuje
po zakonu polinoma treéeg reda od pocetne vrijednosti 1073, Uobicajeno je stupanj
ucenja postaviti kao promjenjivu vrijednost zbog pretpostavke da model tijekom uce-
nja sve vise konvergira globalnom minimumu funkcije razlike ulaznih i prediktiranih
klasa, stoga je poZeljno da promjene u aZuriranju parametara modela nakon svakog
koraka budu manje (jednadzba 2.7). Proces ucenja modela trajao je 200 epoha gdje
jedna epoha oznacava period u kojem je cijeli podskup podataka za ucenje modela bio
obraden. Na kraju svake epohe, obraduje se validacijski podskup podataka koji, kako
je ve¢ navedeno, sluzi kao pobuda modelu na ¢iji se odziv azuriraju hiperparametri.
Kako je jedini promjenjivi hiperparametar ovog modela stupanj ucenja, koji se mijenja
neovisno o to¢nosti klasifikacije validacijskog podskupa, svrha validacijskog podskupa
je pracenje tocnosti modela kroz epohe ucenja.

Konacni rezultati klasifikacije prikazani su konfuzijskom matricom u tablici 4.1
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gdje se u redovima nalazi distribucija klasifikacije izvornih klasa po prediktiranim kla-
sama u stupcima. Odmah je uocljivo da se na dijagonali nalaze najveéi postoci Sto
ukazuje da je model u vedini slucajeva izvorne podatke klasificirao ispravno. Druga
pojava koja je vidljiva jest klasificiranje izvorne klase kao susjedne klase u prostoru
pobudenosti i ugode. Primjerice kod pozitivno-aktivne emocije odredeni podaci klasi-
ficirani su kao negativno-aktivne emocije, a neki kao pozitivno-pasivne emocije. Ova
pojava je ocekivana s obzirom na to da model nema apsolutnu toCnost te je frekven-
cijski sadrzaj susjednih emocija generalno slican. Treca pojava je klasificiranje izvor-
nih podataka kao dijametralno suprotne klase u prostoru pobudenosti i ugode gdje je
najbolji primjer negativno-pasivna emocija koja je u 10% slucajeva klasificirana kao
pozitivno-aktivna emocija. Uzrok zadnjoj pojavi mozZe biti nedovoljna uravnotezenost
skupa izgovora po diskretnim klasama emocija te model zbog toga ne moZe kvalitetno
generalizirati emocije koje opisuje puno manje podataka u odnosu na druge emocije u
skupu (slika 3.5b). Konacna tocnost ovog modela odredena kao omjer ispravno klasi-

ficiranih podataka i broja svih podataka iznosi 94.75%

Tablica 4.1: Konfuzijska matrica prosjecne to¢nosti po klasama klasifikacije

Prediktirano | negativno- | negativno- | pozitivni- | pozitivni-
Izvorno pasivno aktivno aktivno pasivno
negativno-pasivno 80.00% 5.00% 10.00% 5.00%
negativno-aktivno 0 83.87% 6.45% 9.68%
pozitivni-aktivno 1.18% 1.96% 94.90% 1.96%
pozitivni-pasivno 4.26% 6.38% 6.38% 82.98%

4.2.2. Modeliranje izostavljanjem govornika

Metodom modeliranja izostavljanjem govornika (LOSO) cilj je utvrditi performanse
modela u slucajevima kada se model testira svim izgovorima jednog govornika koji
su u potpunosti izostavljeni iz podataka za izgradnju modela. Za svakog izostavljenog
govornika izgraduje se zaseban model, a svi modeli temeljeni su na istoj arhitekturi s
istim hiperparametrima. Testiranje to¢nosti modela u ovom procesu vrsi se unakrsnim
testiranjem u N koraka (engl. N-fold cross validation) tako da se za svaki izgradeni
model utvrduje njegova tocnost gdje je /N broj nezavisnih modela koji se testiraju. U
ovom radu provedeno je unakrsno testiranje u 23 koraka pri ¢emu je u svakom koraku

izgraden novi model koji u procesu ucenja i validacije nije analizirao izgovore izostav-
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ljenog govornika. Svi modeli izgradeni su na isti nacin kako je to opisano u poglavlju
4.1.1 gdje je poCetni stupanj u¢enja postavljen na vrijednost 10~ koja se postupno
smanjivala u¢enjem modela kao Sto je u slucaju modeliranja nad cijelim skupom izgo-
vora (potpoglavlje 4.2.1).

Zastupljenost emocija u podskupovima za testiranje varira izmedu govornika. Kod
pojedinih govornika pojavljuju se emocije iz dva kvadranta u prostoru pobudenosti
1 ugode, dok je kod govornika koji su pokazali emocije iz sva Cetiri kvadranta udio
emocija iz drugog ili tre€eg kvadranta bio zanemarivo malen u odnosu na broj emocija
iz prvog i Cetvrtog kvadranta. Zbog slabe balansiranosti podskupa za testiranje, u svim
koracima unakrsnog testiranja uspjesnost klasifikacije mjerila se dodatnim veli¢inama:
osjetljivost (engl. recall), preciznost (engl. precision) 1 F1 mjera (engl. FI score) koja
se izraCunava kao harmonijska sredina osjetljivosti 1 preciznosti.

U svakom koraku unakrsnog testiranja prikazana je to¢nost, osjetljivost, preciznost
i F1 mjera. To¢nost modela izraCunata je kao omjer ispravno klasificiranih podataka u
odnosu na ukupan broj podataka. Za odredivanje osjetljivosti i1 preciznosti koriste se
iznosi podataka koji su klasificirani kao ispravno pozitivni, ispravno negativni, lazno
pozitivni i lazno negativni. U grupu ispravno pozitivnih i ispravno negativnih podataka
spadaju svi podaci koje model klasificira kao klasu kojoj originalno podaci pripadaju.
Podaci jedne klase koji su klasificirani kao da pripadaju drugim klasama ¢ine grupu
lazno negativnih, a podaci drugih klasa koji su klasificirani kao jedna odredena klasa
spadaju u grupu lazno pozitivnih podataka. Osjetljivost se definira kao omjer ispravno
pozitivnih podataka i sume ispravno pozitivnih i lazno negativnih podataka, dok je pre-
ciznost definirana omjerom ispravno pozitivnih podataka i sume ispravno pozitivnih 1
lazno pozitivnih podatka. Osjetljivost, preciznost i F1 mjera odreduju se za svaku klasu
posebno, stoga je u svrhu pradenja metrike modela koriStena usrednjena vrijednost po
klasama za sve tri veli¢ine.

U tablici 4.5 prikazani su rezultati unakrsnog testiranja u 23 koraka. Kao Sto je
vidljivo iz rezultata, moZe se reci da je sloZenost modela prevelika u odnosu na koli-
¢inu podataka pomocu kojih se model izgraduje Sto rezultira slabom generalizacijom
zbog Cega model uz karakteristike govora u odredenom emocionalnom stanju govor-
nika, uci specificnosti glasa pojedinih govornika. Dodatno, postoji moguénost da su
distribucije glasovnih podataka pojedinih govornika za pojedine emocije drugacije od
ostalih govornika iz uzorka S§to dodatno oteZava prepoznavanje emocija za te govor-
nike. Navedenim pretpostavkama ide u prilog Cinjenica da izostavljanjem nekih go-
vornika, pojedini modeli u fazi testiranja imaju visoku tocnost kao Sto je slucaj u je-

danaestom koraku (78.33%), ali su srednja osjetljivost i preciznost neproporcionalno
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niske $to ukazuje da model ispravno klasificira jednu klasu visokom to¢nos$¢u, dok je
udio ispravne klasifikacije ostalih klasa manji. Prethodno navedeno vidljivo je u tablici
4.2 gdje je prikazana konfuzijska matrica 11. koraka unakrsnog testiranja u kojoj je
vidljiva raspodjela klasifikacije izvornih klasa koje se nalaze u redovima. UspjeSan
primjer klasifikacije vidi se u Sestom koraku gdje to¢nost iznosi 96.67%, a osjetljivost,
preciznost i F1 mjera ne zaostaju (tablica 4.3). Dodatno, iz navedenih primjera moZze
se vidjeti da model najbolje nauci klasificirati najbrojnije klase: pozitivno-aktivna i
pozitivno-pasivna. Tu ¢injenicu potvrduje visoka tocnost pri testiranju izgovora 6. go-
vornika u kojima se iskljucivo pojavljuju emocije iz najbrojnijih klasa i ¢injenica da su
emocije 11. govornika ve¢inom klasificirane kao najbrojnije emocije.

Izmedu izgradenih modela u ovom potpoglavlju vidljive su razlike izmedu klasifi-
kacije emocija kod Zenskih 1 muskih ispitanika (tablica 4.4). Uzrok ovoj pojavi moze
biti nacin provodenja Fourierove analize nad muskim i Zenskim izgovorima. Naime,
najmanji okvir analize u vremenskoj domeni obuhvaéa vremensku Sirinu od 16 ms.
Kod Zenskih glasova, prosjecnih frekvencija titranja glasnica 200 Hz, takav vremen-
ski okvir obuhvaca tri puna perioda govornog signala te su zbog toga u frekvencijskoj
domeni jasno vidljive promjene osnovne frekvencije glasa. U slucaju muskih glasova,
isti vremenski otvor obuhvaca jednu ili manje od jedne periode govornog signala §to u
frekvencijskoj domeni uzrokuje nedostatak informacije o osnovnoj frekvenciji titranja
glasnica te je izgled formanata u spektrogramu i melspektrogramu drugaciji u odnosu
na Zenske izgovore. To¢nije, melspektrogrami Zenskih izgovora sadrZe vidljive harmo-
nike dok su harmonici u melspektrogramima muskih glasova distorzirani ili nedostaju.
Ovisnost tocnosti modela o pojavljivanju harmonicke strukture u melspektrogramima
moze se utvrditi izraCunavanjem osnovne frekvencije titranja glasnica svih govornika
te ako toCnost opada proprocionalno s frekvencijom titranja glasnica, tada je utvrdena

ovisnost tocnosti i harmonicke strukture u melspektrogramima.

Tablica 4.2: Konfuzijska matrica prosjecne to¢nosti po klasama klasifikacije za 11 izostavlje-

nog govornika

Prediktirano | negativno- | negativno- | pozitivni- | pozitivni-
Izvorno pasivno aktivno aktivno pasivno
negativno-pasivno 0 0 50.00% 50.00%
negativno-aktivno 0 33.33% 33.33% 33.33%
pozitivni-aktivno 42.86% 0 57.14% 0
pozitivni-pasivno 2.08% 2.08% 8.33% 87.50%
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Tablica 4.3: Konfuzijska matrica prosjecCne tocnosti po klasama klasifikacije za Sestog izos-

tavljenog govornika

Prediktirano | negativno- | negativno- | pozitivni- | pozitivni-
Izvorno pasivno aktivno aktivno pasivno
negativno-pasivno 0 0 0 0
negativno-aktivno 0 0 0 0
pozitivni-aktivno 0 0 100.00% | 0
pozitivni-pasivno 0 0 17.65% 82.35%

Tablica 4.4: Prosje¢na to¢nost, osjetljivost, preciznost i F1 mjera svih modela izgradenih mo-

deliranjem izostavljanjem ispitanika

Spol Tocnost Osjetljivost | Preciznost | F1 mjera
muski i Zenski | 37.55% 31.04% 33.63% 26.86%
muski 26.48% 22.60% 25.99% 18.56%
Zenski 47.70% 38.78% 40.63% 34.47%

Modele izgradene modeliranjem izostavljanjem govornika moguce je objediniti u

ansambl u kojem svaki od modela zasebno vrsi klasifikaciju emocija te se na temelju

rezultata svakog modela odabire klasa u koju se ulazni podatak svrstava [36]. Na ovaj

nacin formira se jedan model iz viSe njih za koji se moZe pretpostaviti da ¢e klasifika-

ciju izgovora iz baze ili klasifikaciju novih izgovora vrS$iti s ve¢im postotkom tocnosti

od pojedina¢nih modela zbog razlicitih vrijednosti parametara pojedinih modela koji

rezultiraju razli¢itim nacinima generalizacije, ¢ijom kombinacijom se postize tocnija

klasifikacija emocija.

29



Tablica 4.5: Performanse modela u procesu unakrsnog testiranja kroz 23 koraka (M - muski,

7 - 7enski)

Izostavljeni oo . )
sovornik Tocnost Osjetljivost | Preciznost | F1 mjera | Spol
1 36.67% | 28.88% 39.66% | 32.27% | M
2 43.33% | 53.88% 34.17% | 33.95% | M
3 72.22% | 39.11% 33.70% | 34.99% | Z
4 3L.11% | 41.45% 32.20% | 20.46% | Z
5 32.50% | 22.84% 22.83% | 15.43% | Z
6 96.67% | 91.18% 98.03% | 94.15% | Z
7 10.00% | 28.57% 5.61% 9.38% M
8 25.00% | 31.25% 11.90% | 17.24% | Z
9 41.67% | 33.55% 57.05% | 36.99% | Z
10 30.00% | 19.27% 16.40% | 16.42% | M
11 78.33% | 44.49% 46.36% | 44.59% | Z
12 25.00% | 35.07% 35.78% | 2621% | M
13 61.33% | 21.75% 32.62% | 26.10% | M
14 53.33% | 29.53% 28.65% | 29.00% | Z
15 28.33% | 22.50% 27.18% | 24.62% | Z
16 50.00% | 50.00% 54.83% | 46.38% | Z
17 44.44% | 47.09% 61.69% | 38.22% | Z
18 18.89% | 12.31% 12.16% | 11.44% | Z
19 13.33% | 18.27% 45.71% | 14.82% | M
20 12.22% | 8.70% 12.19% | 8.26% M
21 5.00% 7.50% 27.00% | 7.40% M
22 28.89% | 14.72% 15.22% | 13.98% | M
23 25.56% | 12.05% 21.54% | 15.45% | M
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5. Zakljucak

Primjenjivanje neuronskih mreZa za klasifikaciju emocija u govoru mlado je istraZi-
vacko podrucje koje proucava modele koji samostalno odreduju optimalne znacajke za
proces klasifikacije. Modeliranje neuronskim mrezama unaprijedila je upotreba slojeva
konvolucijskih i1 rekurentnih neuronskih mreza. Konvolucijski slojevi imaju svojstvo
filtriranja informacija i ekstrahiranja znacajki koje nisu ili su vremenski kratko ovisne
gdje se karakteristike filtra odreduju tijekom ucenja modela dok rekurentni slojevi eks-
trahiraju informaciju koja je vremenski ovisna, kao sto je slucaj kod govornog signala.

Emocije se mogu odredivati kroz diskretna stanja poput sedam osnovnih emocija
ili kao kontinuirane vrijednosti pobudenosti 1 ugode. Ova dva nacina nisu medusobno
iskljuciva, ve¢ se diskretne emocije nalaze u prostoru definiranim pobudenosti i ugo-
dom. Odredivanje emocija u pojedinom izgovoru subjektivan je zadatak nekoliko ne-
zavisnih procjenitelja. Kako bi se osigurala nepristrana procjena emocije u odredenom
trenutku, potrebno je ostvariti suglasje izmedu procjenitelja pomocu estimatora. Po-
kazalo se da je za estimaciju emocija na temelju podataka viSe procjenitelja pogodan
tezinski estimator koji pomocu tezina odreduje doprinose pojedinih procjenitelja u ko-
nacnoj estimaciji.

U ovom radu ispitane su performanse modela kojeg Cini neuronska mreZa sastav-
ljena od tri konvolucijska sloja, dva LSTM rekurentna sloja i tri sloja perceptrona.
Prikazani su rezultati testiranja modela izgradenog nad cijelim skupom izgovora i re-
zultati unakrsnog testiranja izostavljanjem izgovora jednog govornika iz podskupa za
ucenje modela. Vidljivo je da u oba slu€aja modeli imaju prostora za napredak koji
bi se trebao ostvariti kroz smanjivanje broja parametara modela, povecanjem broja po-
dataka za izgradnju modela kako bi model imao moguénost nauditi glasovne znacajke
emocija neovisne o jednom ili viSe govornika te dodatnom predobradom podataka za
ucenje, validaciju i testiranje modela. Takoder, poboljSanje performansi modela moZze
se postii preciznijim definiranjem neutralnog stanja govornika u prostoru pobudenosti
i ugode koje je trenutno u literaturi definirano kao ishodisSte tog prostora, a ne kao odre-

deni dio tog prostora.
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Klasifikacija emocija konvolucijskim neuronskim mreZama pomocu glasovnih

podataka

Sazetak

Racunala su postala neizostavan dio svakodnevice, medutim komunikacija izmedu
korisnika i racunala nije prilagodena uobicajenom nacinu na koji ljudi komuniciraju.
Afektivno racunarstvo ima cilj osposobiti racunala kako bi mogla prepoznavati emo-
cije te prilagodavati odgovor na korisnicke naredbe ovisno o emocionalnom stanju
korisnika. U tom procesu potrebno je odrediti emocije na neinvazivan nacin te se kao
jedna moguca metoda pokazala detekcija emocija iz govora. U ovom radu proucava
se klasifikacija emocija pomocu neuronskih mreZa koje se sastoje od konvolucijskih i

rekurentnih slojeva nad glasovnim podacima RECOLA baze izgovora.

Kljucne rijeci: glas, govor, emocije, klasifikacija emocija, konvolucijske neuronske

mreze, rekurentne neuronske mreze, neuronske mreze

Convolutional Neural Networks for Emotion Recognition Tasks Using

Voice/Speech Data

Abstract

In recent times computers can be found everywhere. People use them to execute
certain commands but interaction between human—computer is nothing like commu-
nication between people. The goal of affective computing is to develop methods and
algorithms for computers in order to estimate user’s emotional state and adjust the res-
ponse accordingly. One of the noninvasive paths of achieving this goal is an emotion
classification from speech which is described in this master’s thesis. This was achieved
by neural network consisted of convolutional and recurrent layers for classification task
using RECOLA speech database.

Keywords: speech, emotions, emotion classification, convolutional neural network,

recurrent neural network, neural network



