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Naslov disertacije: Optimizacija sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija.

Sazetak: Osnov za uspesnu integraciju emocionalne inteligencije u sofisticirane sisteme vestacke
inteligencije jeste pouzdano prepoznavanje emocionalnih stanja, pri ¢emu se paralingvisticki sadrzaj
govora izdvaja kao posebno znacajan nosilac informacija o emocionalnom stanju govornika. U ovom
radu je sprovedena komparativna analiza obelezja govornog signala i klasifikatorskih metoda
najéesce koriséenih u resavanju zadatka automatskog prepoznavanja emocionalnih stanja govornika,
a zatim su razmotrene mogucnosti popravke performansi sistema za automatsko prepoznavanje
govornih emocija. IzvrSeno je unapredenje diskretnih skrivenih Markovljevih modela upotrebom QQ
krive za potrebe odredivanja etalona vektorske kvantizacije, a razmotrena su i dodatna unapredenja
modela. Ispitane su moguénosti vernije reprezentacije govornog signala, pri ¢emu je analiza proSirena
na veliki broj obeleZja iz razli¢itih grupa. Formiranje velikih skupova obelezja namece potrebu za
redukcijom dimenzija, gde je pored poznatih metoda analizirana i alternativna metoda zasnovana na
Fibonac¢ijevom nizu brojeva. Na kraju su razmotrene mogucnosti integracije prednosti razli¢itih
pristupa u jedinstven sistem za automatsko prepoznavanje govornih emocija, tako da je predloZena
paralelna multiklasifikatorska struktura sa kombinatornim pravilom koje pored rezultata klasifikacije
pojedina¢nih klasifikatora ansambla koristi i informacije o karakteristikama klasifikatora. Takode,
dat je predlog automatskog formiranja ansambla klasifikatora proizvoljne veliCine upotrebom
redukcije dimenzija zasnovane na Fibonacijevom nizu brojeva.

Kljuéne reéi: obrada govora, prepoznavanje emocija, Klasifikatorski algoritmi, skriveni Markovljevi
modeli, redukcija dimenzija, obelezja govornog signala.

Naucna oblast: Elektrotehnika i raCunarstvo.

UZa naucna oblast: Upravljanje sistemima i obrada signala.






Dissertation title: Optimization of automatic speech emotion recognition systems.

Abstract: The basis for the successful integration of emotional intelligence into sophisticated systems
of artificial intelligence is the reliable recognition of emotional states, with the paralinguistic content
of speech standing out as a particularly significant carrier of information regarding the emotional state
of the speaker. In this paper, a comparative analysis of speech signal features and classification
methods most often used for solving the task of automatic recognition of speakers' emotional states
is performed, after which the possibilities for improving the performances of the systems for
automatic recognition of speech emotions are considered. Discrete hidden Markov models were
improved using the QQ plot for the purpose of determining the codevectors for vector quantization,
and additional models improvements were also considered. The possibilities for a more faithful
representation of the speech signal were examined, whereby the analysis was extended to a large
number of features from different groups. The formation of big sets of features imposes the need for
dimensionality reduction, where an alternative method based on the Fibonacci sequence of numbers
was analyzed, alongside known methods. Finally, the possibilities for integrating the advantages of
different approaches into a single system for automatic recognition of speech emotions are
considered, so that a parallel multiclassifier structure is proposed with a combinatorial rule, which, in
addition to the classification results of individual ensemble classifiers, uses information about
classifiers' characteristics. A proposal is also given for the automatic formation of an ensemble of
classifiers of arbitrary size by using dimensionality reduction based on the Fibonacci sequence of
numbers.

Key words: speech processing, emotion recognition, classification algorithms, hidden Markov
models, dimensionality reduction, speech features.

Scientific field: Electrical and Computer Engineering.

Scientific subfield: System Control and Signal Processing.
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1 Uvod

Svet u kakvom danas zivimo je proizvod inteligencije. Zahvaljujuéi inteligenciji Su stvorena
neverovatna tehnoloska dostignuca. Sledece veliko tehnolosko dostignuée kojem se tezi jeste upravo
stvaranje inteligencije. Ve¢ dugi niz godina intenzivno se radi na razvoju vestacke inteligencije i na
taj naCin stvara potencijal koji moze da pomogne civilizaciji kao nikada do sada.

Cilj istrazivanja veStaCke inteligencije jeste razvijanje algoritama Kkoji masinama
omogucavaju da funkcioniSu na nacin koji se moze okarakterisati inteligentnim. Kada je re¢ o ljudskoj
inteligenciji, generalni stav psihologa jeste da inteligencija predstavlja sposobnost prilagodenja
okruzenju, Sto ukljucuje veci broj kognitivnih procesa, kao Sto su percepcija, ucenje, pamcenje,
razmiSljanje i reSavanje problema. Inteligencija kod masina treba da omoguci obavljanje zadataka i
reagovanje poput ljudi, s tim u vezi, ulazu se napori kako bi se i vestackoj inteligenciji omogucilo da
percipira, u€i, planira, reSava probleme.

Vec¢ postoje mnogi zadaci u kojima se vestacka inteligencija pokazala uspe$nijom od ¢oveka
i to u oblastima koje deluju suvise sloZene, kao §to je medicina, poducavanje, savetovanje. Medutim,
dosadasnji uspesi sistema vesStacke inteligencije se dominantno zasnivaju na iscrpnom pretrazivanju
ogromnog broja mogucnosti i uglavnom su vezani za uske oblasti primene. S obzirom na Zelju da
vestacka inteligencija Sto vernije oslikava ¢ovekovu inteligenciju, neophodno je uvodenje promena u
pristupu kreiranja vestacke inteligencije.

Dosadasnja praksa uvodenja novih tehnoloskih dostignu¢a u obavljanju razli¢itih zadataka je
podrazumevala da se ljudi obuce, tj. da se prilagode obavljanju zadataka upotrebom novih
tehnologija. Sa stvaranjem sofisticiranih, naprednih tehnoloskih dostignuca, kojima se sve viSe
poveravaju delikatni aspekti ljudskih Zivota, mora da se uvede adaptacija i u suprotnom smeru, tj. da
se omoguci prilagodenje masina promenljivom ljudskom okruzenju. Ve¢ je mnogo uradeno na polju
interakcije covek-masina, gde su ve¢ prisutni uspesni sistemi za automatsko prepoznavanje prirodnog
govora kao i za sintezu govora [1]. Medutim, u svakoj komunikaciji su vrednije informacije sadrzane
i izvan eksplicitnog saopstenja, Sto dovodi do pojma emocionalne inteligencije kao sustine masina
koje su mnogo opstijeg karaktera, robusnije, efikasnije, ali i uskladenije sa humanim vrednostima [2].
Sama Cinjenica da stepen emocionalne inteligencije Cesto odluCuje o uspesnosti ljudi u obavljanju
razli¢itih poslova, kao i tvrdnje mnogih psihologa da emocije dominantno upravljaju ve¢inom bitnih
odluka u zivotu [3], [4], [5], su dovoljan razlog za neminovnost uklju¢enja emocionalne inteligencije
u sofisticirane sisteme vestacke inteligencije, kako bi im bila data sansa da obavljaju poverene zadatke
jednako dobro kao ljudi. Emocionalna inteligencija podrazumeva sposobnost razumevanja osecanja
i raspolozenja, kao i upravljanje ponasanjem u skladu sa njima, §to u racunarskim okvirima
podrazumeva postojanje algoritama za prepoznavanje emocionalnih stanja, algoritama za razmatranje
emocionalnih stanja u donoSenju odluka, kao i algoritama za simulaciju emocionalnih stanja.

Kreiranje algoritama za simulaciju emocionalnog dozivljaja nalik humanom nije jednostavan
zadatak, ali je izvesno da svaki pomak na polju merenja, obrade i oponasanja emocionalnih znakova
moze pomoc¢i vestackoj inteligenciji da komfornije funkcioniSe zajedno sa ljudima. S obzirom da je
pouzdano prepoznavanje emocija osnov za pravilan rad sistema koji se bave ostalim aspektima
emocionalne inteligencije, sustinski je bitno da prepoznavanje bude izvrSeno sa jako visokim
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stepenom pouzdanosti. lako je zadatak prepoznavanja emocija relativno lak za ¢oveka, situacija nije
tako jednostavna kada se zadatak postavi pred algoritam vestacke inteligencije. Posebno, postoje
situacije u kojima ni ljudi ne interpretiraju iste nadrazaje sa jednakim zakljuckom, a €esto ¢ak ni sam
covek ne moze sa sigurnoscu tvrditi o emocijama koje prozivljava. Takode, emocionalna stanja su
uglavnom pomesana, Sto sve dodatno otezava zadatak automatskog prepoznavanja emocija.

Razli¢iti su na¢ini na koje se izrazavaju emocije, pa samim tim i senzorski ulazi u sisteme za
automatsko prepoznavanje emocionalnih stanja. Jedna od osnovnih manifestacija emocionalnih
stanja jeste putem govora, pri ¢emu se razlikuju dva dela govora koji nose informacije o
emocionalnim stanjima. Prvi je lingvisticki, koji se odnosi na znacenje osnovne poruke, a drugi je
paralingvisticki, koji podrazumeva implicitne poruke u govoru koje odrazavaju emocionalna stanja
govornika. lzrazi lica su, takode, dominantni nosioci informacija o emocionalnim stanjima, kao i
pokreti tela. Informacije o emocionalnim stanjima su sadrzane i u fizioloskim znacima, kao $to je
puls, elektri¢na provodljivost koze, aktivnost misi¢a lica, glotalni impulsi. U pogledu dominantnosti
pojedina¢nih izvora, paralingvisticki sadrZaj govora se moze smatrati najznaajnijim nosiocem
emocionalnih informacija, s obzirom na zastupljenost verbalne komunikacije, stepen pouzdanosti,
kao 1 mogu¢énost prikupljanja.

Od sredine devedesetih godina dvadesetog veka je emocionalna inteligencija pocela da
okupira paznju mnogih istrazivata u oblasti prepoznavanja oblika i maSinskog ucenja. Okvire
modernih istrazivanja u oblasti emocionalne inteligencije je postavila Rozalinda Pikard 1995. godine
[6]. Ubrzo zatim je Delart, zajedno sa saradnicima, objavio rad koji se smatra prvim na temu
prepoznavanja emocija iz govora [7], iako je ideja automatskog prepoznavanja govornih emocija
postojala i dosta ranije, sa prvim patentima objavljenim 1970-tih [8].

Napravljeni su veliki pomaci na polju automatskog prepoznavanja emocija iz govora od prvih
eksperimenata do danas [9], ali svakako postoji prostor za dalja unapredenja. Ostvareni uspesi su ve¢
nasli brojne primene u prakti¢énim aplikacijama. Jedna primena jeste u automatskom menadzmentu
poziva u korisnickim servisima, gde se vrsi efikasnije preusmeravanje poziva ukoliko se razmatraju
emocionalna stanja korisnika [10]. Sledeca uspe$na primena jeste u automatizovanim edukativnim
sistemima [11]. Takode, postoje primene u tretmanu poremecaja govora [12], za bezbedniju voznju
[13], [14], kao i u video igrama [15]. Prepoznavanje emocija moze naé¢i ulogu i u sistemima kojima
detekcija emocionalnih stanje nije primaran cilj. U primenama kao $to je prepoznavanje govora [16]
ili govornika [17] prepoznato emocionalno stanje sluzi u svrhe adaptacije prilikom resavanja
primarnog zadatka.

1.1 Motivacija rada 1 predmet istrazivanja

Stvaranje vestacke inteligencije otvara velike mogucénosti, gde se kao 0snovno obelezje
najviSeg nivoa vestacke inteligencije izdvaja emocionalna inteligencija. Sa druge strane, osnov za
uspesnu realizaciju emocionalne inteligencije jeste pouzdana percepcija emocionalnih stanja. Motiv
ovog rada jeste upravo optimizacija sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija.

U ranijim istrazivanjima sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija su koris¢eni
razliCiti pristupi, gde se u svakom moze razlikovati deo koji se bavi izdvajanjem obelezja govornog
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signala i deo koji se bavi klasifikacijom izdvojenih obelezja [18]. Pri tome je neosporna sli¢nost
sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija sa dosta duze istrazivanim Sistemima za
automatsko prepoznavanje govora (izgovorenih re¢i). Mnoga obelezja, osmisljena za potrebe
prepoznavanja govora, su preuzeta i koriS¢ena u prepoznavanju govornih emocija. Takode, mnoge
metode, koje su koriS¢ene za klasifikaciju govora, su u upotrebi prilikom prepoznavanja emocija.
lako je u pitanju isti izvor informacija, prepoznavanje govora i prepoznavanje govornih emocija se
bave sasvim razli¢itim aspektima govora, dok se jedno bavi izgovorenim sadrzajem drugo se bavi
na¢inom izgovora, §to je za jedan zadatak korisna informacija za drugi je poremecaj i obrnuto. Zato
se namece potreba za ispitivanjem obelezja i klasifikatora, Koji nisu specijalno dizajnirani za potrebe
prepoznavanja govornih emocija, u pogledu podobnosti za upotrebu u sistemima automatskog
prepoznavanja govornih emocija. Zarad izvodenja robusnijih zakljucaka, korisno je testiranja izvrsiti
sa ve¢im brojem baza emocionalnog govora, pri ¢emu je zgodno iskoristiti priliku za promovisanje
slovenskih baza emocionalnog govora, kao manje istrazivanih, a ujedno i poredenje sa dominantno
koris¢enim bazama. Rezultati analize mogu biti korisni kod izbora najprikladnije konfiguracije
klasifikatorskog sistema, a takode, mogu posluziti kao osnova za razmatranje popravke analiziranih
algoritama.

U sklopu istrazivanja ¢e biti sagledane performanse klasifikatorksih metoda zasnovanih na
skrivenim Markovljevim modelima, metodi potpornih vektora i dubokim neuralnim mrezama, pri
¢emu ¢e dodatan akcenat biti stavljen na popravku performansi skrivenih Markovljevih modela. Od
obelezja govornog signala bi¢e pre svega ispitivana spektralna obelezja, a potom ¢e analiza biti
proSirena na kontinualna obelezja, obelezja kvaliteta glasa i nelinearna obelezja. Bi¢e analizirane 1
metode za redukciju dimenzija vektora obelezja, gde ¢e pored poznatih metoda biti ispitani i
alternativni pristupi. Na kraju, bi¢e razmotrene multiklasifikatoske strukture i mogucénosti ujedinjenja
razlicitih pristupa.

1.2 Struktura rada

Ostatak rada je organizovan kroz nekoliko celina. Prvenstveno je dat uvod u problem
automatskog prepoznavanja emocija iz govora, potom je izvrSena analiza razlicitih elemenata sistema
za automatsko prepoznavanje govornih emocija, a zatim su ispitane moguénosti unapredenja.

U drugoj glavi je opisan proces nastajanja govora i predstavljen pojam emocija, a potom je
opisana manifestacija emocija putem govora. U drugoj glavi su predstavljeni i osnovni modeli
emocija.

U trecoj glavi je dat pregled obelezja koja mogu biti upotrebljena za reprezentaciju govornog
signala, kao i metoda za odredivanje statistika i redukciju dimenzija formiranog skupa obelezZja.

Cetvrta glava se bavi klasifikacionim tehnikama koriséenim u resavanju zadatka automatskog
prepoznavanja govornih emocija. Takode, predstavljene su osnove multiklasifikatorskih sistema, kao
I mere za odredivanje kvaliteta klasifikatorskih sistema.



Peta glava je posvecena analizi kvaliteta obelezja i klasifikatora ozna¢enim kao dobar izbor
za potrebe automatskog prepoznavanja govornih emocija. Ujedno je izvrSena analiza uticaja
koris¢enih baza emocionalnog govora na rezultate testiranja.

Sesta glava se bavi optimizaciom sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija, sa
ciljem postizanja Sto bolje performanse. Prvenstveno su analizirane mogucnosti unapredenja
klasifikacione tehnike na bazi diskretnih skrivenih Markovljevih modela, pri ¢emu je predloZena nova
metoda vektorske kvantizacije, kao i nekoliko dodatnih unapredenja. U Sestoj glavi su analizirane i
mogucénosti proSirenja skupa obelezja, kao i mogucnosti redukcije dimenzija proSirenog skupa
obelezja. Na kraju glave je razmotrena agregacija razlicitih pristupa u jedinstven multiklasifikatorski
sistem.

U sedmoj glavi su sumirani zakljucci rada i date preporuke za buduca istrazivanja.



2 Govor i emocije

Odrastao ¢ovek provede proseéno 70% vremena u komunikaciji, od ¢ega 75% predstavlja
verbalna komunikacija [19]. Komunikacija se moze definisati kao razmena poruka izmedu
odasiljaoca i primaoca, pri ¢emu u verbalnoj komunikaciji, pored samih re¢i, ucestvuju jo§ dve
komponente: promene glasa (ton glasa, boja glasa, brzina govora, izgovor, pauze u govoru) i pokreti
tela (mimika i gestikulacija).

2.1 Govor

Prilikom verbalne komunikacije se u mozgu govornika formira apstraktna poruka, a zatim se
generiSe skup neuronskih signala koji upravljaju postupkom artikulacije. Govor nastaje kada se
vazduh izdahne iz pluc¢a uz istovremeno pomeranje artikulacionog aparata. Covekov govorni aparat
je sposoban da proizvede veoma slozZene i raznovrsne zvuke zahvaljujuéi sinhronizovanom delovanju
veceg broja organa, 0d kojih su neki izvor zvuka, dok su drugi zaduzeni za njegovo oblikovanje. 1zvor
zvuka su pluca i glotis, pri ¢emu glotis ¢ine glasne Zice (glasnice) i prostor izmedu njih. Za
oblikovanje zvuka su zaduzeni organi vokalnog trakta: Zdrelo, usna duplja, jezik, zadnje (meko)
nepce, srednje nepce, prednje (tvrdo) nepce, nadzubno meso, zubi, usne, resica i nosna Supljina sa
nosnicama (Sl. 2.1) [20].

Organi govornog aparata imaju ulogu i u mehanizmima van produkcije govora, kao $to je
disanje, ishrana i ¢ulna uloga, pa je neophodna sinhronizacija funkcija. Energija potrebna za stvaranje
zvuka dolazi iz plu¢a kao sastavni deo mehanizma disanja, tako $to se izdahnuti vazduh koristi za
govor. Neophodno je uskladenje disanja sa tipom govora koji se stvara, pri ¢emu se razlikuje zvu¢ni
i bezvucni govor. Prilikom produkcije zvu¢nog govora se vr$i spajanje glasnih Zica, privremeno
zaustavljajuci protok vazduha iz pluca, Sto dovodi do povecanja pritiska, a kada pritisak premasi
otpornost glasnica, one se otvaraju dozvoljavaju¢i vazduhu da prode dalje. Glasnice se zatim brzo
zatvaraju zahvaljujuci uticaju vise faktora, kao $to je njihova elasti¢nost, napetost misic¢a i Bernulijev
efekat. Ako se nastavi ravnomerno dopremanje vazduha pod pritiskom, glasnice ¢e nastaviti da se
pseudo periodi¢no otvaraju i zatvaraju, stvarajuc¢i povorku vazdu$nih impulsa u vokalnom traktu.
Frekvencija vazdusnih impulsa odreduje fundamentalnu frekvenciju (pi¢ frekvenciju) stvorenog
zvuka. Ukoliko se ne obezbeduje konstantan dotok vazduha pod pritiskom, stvara se stohasti¢an
vazdusni talas, Sto karakteriSe bezvucan govor.

Vokalni trakt sprovodi vazdusni talas od glotisa do spoljasnje sredine, vrSeéi pri tome
spektralno bojenje. Vokalni trakt se ponasa kao rezonantna cev, gde njegovi razli¢iti delovi deluju u
sinhronizmu kako bi proizveli odgovaraju¢i zvuk, pri tome potiskujué¢i odredene frekvencije, a
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istiCu¢i druge. Frekvencije koje vokalni trakt najvise isti¢e predstavljaju frekvencije formanata, pri
¢emu su centralne frekvencije i opsezi formanata odredeni duzinom i zapreminom vokalnog trakta.

Nosna Supljina

Nepce

Nadzubno meso
Usne *
’A \
Zubi v'
Usna duplja /
Jezik J

Resica
Zdrelo
Glotis
Pluc¢a

SlI. 2.1 — Delovi govornog aparata

2.2 Emocije

Emocije su dugo bile predmet inspiracije filozofa, pisaca, slikara, glumaca, dok sa psiholoSke
strane nisu posebno izucavane, §to se moZze objasniti Sirinom, raznovrsnos$¢u 1 neodredenos¢u pojma
emocija. S obzirom da su emocije u osnovi svakog ljudskog iskustva i adaptacije, neminovno je bilo
pozabaviti se emocijama i sa naucne strane. Darvin je sproveo prve nau¢ne studije emocija [21], a
ubrzo zatim je Viljem DZejms objavio teoriju prema kojoj se emocije javljaju kao osecaji telesnih
promena koje su direkta posledica emocionalnih stimulusa [22]. Prema drugim teorijama se kognicija
stavlja na prvo mesto, gde se emocije razmatraju kao posledica misaonih procesa [23]. Prema sledecoj



grupi teorija, emocije su oblikovane socijalnom notom i zasnivaju se na nauc¢enim drustvenim
pravilima [24].

Generalno prihvacena definicija jeste da su emocije epizode koordiniranih promena u vise
aspekata kao odgovor na unutrasnje i spoljasnje dogadaje od veéeg znacaja za jedinku [25].
Manifestacija emocionalnih promena se moze podeliti u tri komponente: fizioloska, izrazajna i
subjektivna. Fizioloska komponenta podrazumeva promene koje se odnose na ubrzan rad srca,
ubrzano disanje, pojac¢ano lu¢enje hormona, napetost misi¢a, Sirenje zenica. [zrazajna komponenta se
odnosi na spolja vidljive manifestacije u vidu promena u ponasanju, stavu tela, gestovima, mimici,
boji glasa. Subjektina komponenta se odnosi na licni doZivljaj osecéaja, koji je uvek usmeren ka nekom
objektu. Sto se ti¢e emocionalnih stimulusa, spoljni stimulusi mogu biti promena u situaciji, odgovor
na drugu osobu i sli¢no, dok unutrasnji stimulusi mogu biti u obliku misli, se¢anja i osecaja.

Emocije pripadaju opstijem pojmu afektivnih stanja. U Sirem smislu, afekat pokriva Sirok
raspon osecaja razli¢itog intenziteta i trajanja, kao $to su emocije, raspoloZenja, stavovi, karakteristike
licnosti. Afekat u uzem smislu je emocionalni dozivljaj velikog intenziteta, veoma burnog toka,
kratkog trajanja, sa izraZenim telesnim i psihi¢kim promenama. Emocije predstavljaju osecaje
ogranicenog trajanja, koja su uvek usmerena ka nekome ili neCemu, za razliku od raspolozenja, koja
ne moraju imati ocigledan uzrok i uglavnom su slabijeg intenziteta i duzeg trajanja. Stavovi su
relativno dugotrajna emocionalno obojena uverenja prema nekom predmetu ili osobi. Karakteristike
li¢nosti su emocionalno obojene karakteristike i obrasci ponaSanja svojstveni za neku osobu.

Pored adaptivne uloge, prilikom ¢ega emocionalni dozivljaji pripremaju telo na ono $to sledi,
emocije imaju 1 bitnu komunikacionu ulogu. Emocija besa Salje poruku okruzenju da odvijanje
situacije nije u skladu sa zeljama jedinke. Prepoznavanje straha saopStava informaciju o ugrozenosti
jedinke. Ekspresija tuge $alje poziv za utehu i pomo¢. Iskazivanje gadenja upozorava da je opazeno
nesto neprijatno.

2.3 Emocije u govoru

Govor ima vrlo bitnu ulogu u procesu komunikacije medu ljudima, pri ¢emu se razlikuju dve
komponente govora: lingvisticka i nelingvisti¢ka. Lingvisticki sadrzaj se odnosi na eksplicitnu
(semanti¢ku) poruku, dok se nelingvisticka komponenta odnosi na implicitne (dugoro¢no i
kratkoro¢no prisutne) informacije u govoru, kao §to je pol, starost i emocionalno stanje govornika.
Eksplicitni sadrzaj poruke moze, ali ne mora, sadrzati informacije 0 emocionalnom stanju govornika,
ili moze sadrzati informacije koje nisu tacne, zato se implicitna poruka smatra vrednijom sa aspekta
prepoznavanja emocionalnih stanja govornika.

Tokom emocionalnog dozivljaja dolazi do niza promena u organizmu jedinke, $to za
posledicu ima odstupanje odredenih funkcija u odnosu na neutralno stanje. Pod uticajem
emocionalnih stanja srece, besa i straha dolazi do uzbudivanja nervnog sistem, pracenim povisenim
pulsem, povisenim krvnim pritiskom, ubrzanim tempom disanja, suvo¢om usta i gréenjem misica, §to
rezultira glasnim, brzim govorom sa velikim rasponom pi¢ frekvencije. Sa druge strane, pod uticajem
emocionalnog stanja tuge dolazi do smanjenja pulsa i krvnog pritiska, dok se lucenje pljuvacke
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povecéava, §to uzrokuje da je govor spor, sa niskom pi¢ frekvencijom i malom energijom. Zaklju¢ak
bi bio da se mogu prepoznati obrasci promena akusti¢kih parametara specificni za razlicita
emocionalna stanja, a koji se javljaju kao posledica uticaja fizioloskih promena na disanje, izgovor i
artikulaciju.

Sprovedeno je vise studija koje su se bavile uticajem emocionalnih stanja na promene
parametara govora, kao $to su osnovna frekvencija, formanti, energija i parametri trajanja [26], [27].
Na osnovu sprovedenih istrazivanja se doslo do nacelnih pravila o promenama parametara govornog
signala u zavisnosti od emocionalnog stanja, sto je dovoljan pokazatelj da je moguce vrSiti
automatsko prepoznavanje emocionalnih stanja na osnovu govornog signala.

2.4 Modeli emocija

Definisanje broja emocionalnih stanja i granice izmedu njih je vrlo vazno sa aspekta njihove
klasifikacije. Bilo je razli¢itih pokuSaja definisanja modela emocija sa oprecnim pristupima, medu
kojima su najznacajniji kategoricki i dimenzionalni modeli.

2.4.1 Kategoricki modeli

Kategoricki modeli podrazumevaju diskretan skup jasno definisanih bazi¢nih emocionalnih
stanja. Model koji je predlozio Serer [28] implicira paletu emocija, pri éemu se svaka emocija moze
dobiti kombinovanjem osnovnih emocija. Slican model je ponudio i Plut¢ik [29], smatrajuci da
postoji osam osnovnih emocija, kao bioloski primarnih, a da se ostale emocije izvode njihovim
mesanjem. Dat je i predlog “tocka emocija” koji oslikava bliskost razli¢itih emocionalnih stanja (SI.
2.2). Najc¢esce koriS¢en kategori¢ki model je predlozio Ekman [30] na osnovu istrazivanja facijalnog
izraZavanja emocionalnih stanja u razli¢itim kulturama, pri ¢emu se doslo do predloga Sest osnovnih
emocija: strah, bes, tuga, sre¢a, gadenje i iznenadenje.



/\
foms

radost

SI. 2.2 — Plutcikov ,, tocak emocija” [29]

2.4.2 Dimenzionalni modeli

Dimenzionalni modeli se baziraju na odredivanju dimenzija kao pojednostavljenih svojstava
emocionalnih stanja i definisanju polozaja emocija u tako odredenom prostoru. Najcesce se predlaze
upotreba dve do tri dimenzije, opisane osama valentnosti, aktivacije i snage. Valentna osa daje
informaciju o tome koliko je pozitivna ili negativna neka emocija, odnosno, koliko je emocionalno
stanje prijatno ili neprijatno. Aktivaciona osa daje informaciju o intenzitetu emocije, od pospanosti
do izrazitog uzbudenja. Osa snage odnosi se na moguénost kontrole emocija i omogucéava razdvajanje
emocija koje poti¢u od same jedinke i onih koje su posledica spoljasnjih faktora. Cesto se tre¢a osa
izostavlja, tako da je Rasel [31] predloZio dvodimenzionalni model sa kruznom rasporedom emocija
u prostoru valentnosti i aktivacije (SI. 2.3).



uzbudenost

L]
. [ ]
aksioznost ushicenost
[ ]
odaj s #  zadovoljstvo
o [ ]
depresija spokojnost

[ ]
pospanost

SI. 2.3 — Raselov kruzni model [31]

Svaki od modela ima svoje prednosti 1 mane. Kategoricki modeli su lako interpretabilni, dok
dimenzionalni omogucavaju predstavljanje proizvoljno mnogo emocionalnih stanja. U istrazivanjima
je najces¢e u upotrebi Ekmanov kategoricki model sa Sest osnovnih emocija, a u zavisnosti od
primene se razmatra manje ili viSe bazi¢nih emocija.

10



3 Obelezja govornog signala

Neosporno je da su u snimljenom govornom signalu sadrzane informacije o emocionalnom
stanju govorniku, pri ¢emu je neizostavni deo i lingvisti¢ka poruka, kao i informacije svojstvene za
govornika, poput boje glasa, pola, starosti, ali i karakteristike prenosnog kanala. Klasifikacija
emocionalnih stanja upotrebom neizmenjenog govornog signala ne bi bila efikasna, stoga je potrebno
izvrsiti izdvajanje obelezja (karakteristika) govornog signala koja sto vernije oslikavaju emocionalna
stanja uz potiskivanje ostalih sadrzaja. Postavljeni problem nije trivijalan, sa poznatim i
opsteprihva¢enim reSenjem, a sa druge strane, uspesnost klasifikacije emocionalnih stanja direktno
zavisi od kvaliteta obelezja, tako da obezbedenje adekvatnih obelezja govornog signala zahteva
posebnu paznju. Istrazivanja u oblasti psihologije 1 psihoakustike isticu povezanost emocionalnih
stanja sa promenama u fundamentalnoj frekvenciji govora, energiji i razli¢itim obeleZjima trajanja,
ali dobijeni rezultati nisu dovoljni za uspeS$no reSavanje problema automatskog prepoznavanja
emocionalnih stanja, a takode, zaklju¢ci razli¢itih istrazivanja nisu uvek istovetni [32], [26], [27].

Uspesno izdvajanje obeleZja govornog signala podrazumeva pronalazenje odgovora na niz
otvorenih pitanja. Prvo pitanje jeste odabir govorne jedinice na nivou koje ¢e se vrsiti razmatranje
obelezja, gde su dominanta dva pristupa. Prema prvom pristupu se podrazumeva analiza nad malim
jedinicama od nekoliko desetina milisekundi — frejmovima, dok je prema drugom pristupu analizu
potrebno vrsiti na nivou govorne sekvence. ObeleZja govornog signala izdvojena na nivou frejma se
nazivaju lokalnim ili kratkovremenim, dok se obeleZja izdvojena na nivou govorne sekvence nazivaju
globalnim. lako je govorni signal brzopromenljiv i nestacionaran, ukoliko se podela govorne
sekvence vrsi na frejmove dovoljno kratkog trajanja, mozZe se pretpostaviti aproksimativna
stacionarnost govornog signala unutar takve govorne jedinice, pa je moguée primeniti razli¢ite
tehnike obrade stacionarnih signala. Globalna obelezja se formiraju direktnom analizom kompletne
govorne sekvence ili odredivanjem statistika kratkovremenih obelezja. Upotrebom globalnih obelezja
je cela govorna sekvenca opisana jednom vrednos$cu, pri ¢emu se pretpostavlja trajanje emocionalnog
naboja jednakog intenziteta tokom cele sekvence, odnosno, gubi se informacija 0 vremenskom
poretku, ali bez obzira na navedeno, mnoga istrazivanja podrzavaju tvrdnju da globalna obelezja
obezbeduju dobre rezultate [33], [34]. Izdvajanje obelezja govornog signala je moguce vrsiti i na
nivou segmenata (sacinjenih od nekoliko susednih frejmova), slogova, re¢i ili zvu¢nih segmenata.

Sva kratkovremena obelezja u ovom radu su izdvajana na nivou frejma, pri ¢emu je potrebno
definisanje vremenskog trajanja jednog frejma. Ukoliko je trajanje prekratko, u razmatranje se uzima
premalo odbiraka govornog signala, sto se odrazava na kvalitet procene obelezja, sa druge strane,
ukoliko je trajanje predugo, prestaje da vazi pretpostavka o statisti¢koj stacionarnosti signala. Praksa
je usvajanja druzine frejma za problem prepoznavanja emocija od 15 do 25 milisekundi, a u ovom
radu je usvojeno trajanje jednog frejma od 16 milisekundi sa preklapanjem susednih frejmova od
devet milisekundi. Postupak formiranja frejmova je ilustrovan na Sl. 3.1, gde je prikazan tipi¢an
talasni oblik govornog signala i niz frejmova koji odgovara jednom delu signala.
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Sl. 3.1 — Frejmovanje govornog signala

Kako bi se izbegli nepozeljni efekti diskontinuiteta na pocetku 1 kraju frejma potrebno je istaci
centralne odbirke, tako da se svaki frejm tretira Hamming prozorom, definisanim izrazom:

n
w(n) = 0.54 - 046 cos (2mr—=), n=0.,N-1, 3.1)

gde je N broj odbiraka u frejmu. Talasni oblik Hamming prozora je dat na Sl. 3.2, a tretiranje frejma
prozorskom funkcijom je ilustrovano na Sl. 3.3.
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Sl. 3.3 — Tretiranje frejma Hamming prozorom
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Izuzetno je vazan odabir obelezja govornog signala koja ¢e efikasno odrazavati emocionalno
stanje, a potiskivati irelevantne informacije. Mnostvo obelezja je izuCavano, ali se nije doslo do
univerzalnog resenja, pri tome je akcenat ispitivanja prevashodno bio na akusti¢kim obelezjima, a u
nekim studijama su kao dopuna kori$¢ena i lingvisticka obelezja [35].

U literaturi se mogu naci razli¢ite kategorizacije akustickih obelezja govornog signala, koje
Cesto nisu konzistentne, pri ¢emu grupisanje zavisi od razmatranih osobina, a granice izmedu
kategorija nisu striktne, ali to nije suStinski bitno kod projektovanja sistema za automatsko
prepoznavanje emocionalnih stanja. Jedna moguca kategorizacija obeleZja govornog signala jeste u
sledece cetiri grupe [36]:

1. Spektralna obelezja: LPCC (eng. Linear Prediction Cepstral Coefficients), MFCC (eng. Mel
Frequency Cepstral Coefficients), LFPC (eng. Log Frequency Power Coefficients);

2. Kontinualna obelezja: fundamentalna frekvencija, energija, formanti, obelezja trajanja;

3. Obelezja kvaliteta glasa: dziter (eng. jitter), Simer (eng. shimmer), HNR (eng. Harmonic to
Noise Ratio), ZCR (eng. Zero Crossing Rate), verovatno¢a zvu¢nog govora;

4. Nelinearna obelezja: Tajger (eng. Teager) energija.

Nakon izdvajanja obelezja govornog signala je moguce vrsiti normalizaciju, §to umanjuje
uticaj prenosnog kanala i obezbeduje ravnomeran uticaj obeleZja sa razliCitim opsezima promene.
Moguce je vrsiti normalizaciju u odnosu na srednju vrednost i varijansu, uz napomenu da i varijansa
moze sadrzati vredne informacije. Drugi nacin za sprovodenje normalizacije jeste svodenjem svih
obeleZja na predefinisani opseg promene.

- Auftlfnlifggfc' LPC | Kepstrar |+ LPCC
A = o 2
. = 80 Banka filtera
= — © | ——»| — — 3 B >
E = '§ | DFT| (pravougaoni) () P Log LFPC
2 e
8 =] |3
—
2
L |pEr| |of Bankafitera ] by Linerhl mpce
(trougaoni)

SI. 3.4 — Izdvajanje spektralnih obelezja
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3.1 Spektralna obelezja

Spektralna obelezja se zasnivaju na kratkovremenoj spektralnoj analizi govornog signala. U
nastavku ¢e biti opisane implementacije spektralnih obelezja koriséenih u ovom radu: LPCC, LFPC
i MFCC. Blok dijagram izdvajanja spektralnih obelezja je dat na Sl. 3.4.

3.11 LPCC

LPCC [37], [20] se formiraju u dva koraka, gde se u prvom formiraju LPC (eng. Linear
Prediction Coefficients) na osnovu odbiraka govornog signala, a u drugom koraku se LPC koriste za
racunanje LPCC.

Osnovna ideja na kojoj je zasnovan LPC model jeste da se odbirak x(n) u datom trenutku n
moze aproksimirati linearnom kombinacijom prethodnih p odbiraka:

x(n) = x(n) = a;x(n—1) + ax(n —2) + -+ apx(n —p), (3.2)

gde je X(n) predikcija odbirka x(n), a LPC ay,a,, ..., a, se smatraju konstantnim za dati frejm.
Greska predikcije se moze odrediti kao:

p
e(n) =x(n) —x(n) =x(n) — Z aix(n—1i), (3.3)

a transformacijom u z-domen se dobija:

14 14
E2)=X2)—- ) aX@z'=X@)|1- ) az7'|=X(2)A(2), (3.4)
2 2
tako da je:
p
AZ)=1— ) aiz7¢. (3.5)
2
Na osnovu jednakosti (3.4) se moze zapisati:
1

X(Z) = E(Z) m ) (36)

tj. govorni signal se moze posmatrati kao izlaz IIR (eng. Infinite Impulse Response) filtera sa
funkcijom prenosa:

D) 3.7)
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na ¢iji ulaz se dovodi signal greske aproksimacije e(n).

Potrebno je odrediti koeficijente a,, a,, ..., a,, tako da se $to vernije modeluje govorni signal,
odnosno, tako da se minimizuje greska. Optimizacija se moze sprovesti primenom metode najmanjih
kvadrata, pri ¢emu se ukupna greska moze izraziti kao:

ny

E= z e?(n), (3.8)

n=ny

gde su ny i n; granice u kojima se vrsi optimizacija. Ukoliko se greska e(n) izrazi preko signala
x(n), kao u izrazu (3.3), moze se zapisati:

2

E = i [x(n) — zp: a;jx(n— i)] ) (3.9

n=ny

Kako bi se izvrSila minimizacija E u odnosu na LPC, potrebo je odrediti parcijalne izvode u odnosu
na ag, k =1,..,p, iizjednaciti ih sa nulom. Optimalni koeficijenti se dobijaju kao reSenja sistema
jednacina:

ok =0 k=1 (3.10)
aak - ) I :p ) .
odnosno,
ng p ng
Z x(n—k)x(n) =Z a; Z x(n—Kk)x(n-1i), k=1,..,p. (3.11)
n=ng i=1 n=ng

U prethodnoj jednacini je moguce uociti postojanje korelacionog ¢lana:

nq

R(k,i) = Z x(n—k)x(n—-1). (3.12)

n=ny
Tako da se sistema jednacina (3.11) moze zapisati kao:

14
R(k, 0) = Z aRUD), k=1,..p, (3.13)

i=1

Sto predstavlja sistem od p jednacina sa p nepoznatih. Kako bi se doslo do resenja prethodnog sistema,
neophodno je prvenstveno odrediti R(k,i) za k=1,..,p i1 i =0,..,p. U zavisnosti od nacina
odredivanja korelacije, razlikuju se autokorelaciona i kovarijantna metoda, pri ¢emu druga metoda
obezbeduje bolje iskoris¢enje dostupnih odbiraka. U ovom radu ¢e biti koris¢ena modifikovana
kovarijantna metoda, tako da se stepen korelacije odreduje na osnovu izraza:

N-1 N-1-p
R(k, ) =2(N;_p) ;x(n— Dx(n— i) + ; xn+xm+) |, 0<ki<p, (3.14)
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gde je N broj odbiraka u frejmu, a zamenom u (3.13) i reSavanjem sistema jednacina se dolazi do
vrednosti LPC za dati frejm. Ovako odredeni LPC se mogu direktno koristiti u analizi govornog
signala, ali se izvodenje LPCC pokazalo kao efikasnije resenje.

Kepstralna analiza je proistekla iz ideje da se govorni signal moze posmatrati kao pobudni
signal glotisa oblikovan filterom vokalnog trakta, pri cemu je uloga kepstralne analize da omoguci
razdvajanje karakteristika pobude i filtera. Procedura odredivanja kepstralnih koeficijenata se
ostvaruje prevodenjem signala u z-domen, primenom logaritamske funkcije, a potom primene
inverzne z-transformacije. Ukoliko je z-transfomracija pobudnog signala U(z), funkcija prenosa
filtera F(z) i z-transfomracija izlaznog signala X (z), tada vazi:

X(2) =U@F(2), log(X(2))=1log(U(2))+log(F(2)), (3.15)
27 (X(2) = 27" (U(2F(2)), Z7'(log(X(2))) = Z7'(log(U(2))) + Z~*(log(F (2))), (3.16)

gde je Z~1 inverzna z-transformacija. Moze se zakljuciti da primena kepstralne analize omoguéava
izrazajnije isticanje karakteristika pobude i filtera.

Umesto direktne primene nad govornim signalom, kepstralna analiza se moze sprovesti
upotrebom LPC reprezentacije govornog signala, pri ¢emu je moguce izbeci prevodenje u z-domen
upotrebom rekurzivnih formula:

Co = Roy, (3.17)
m-1
Cm = Ay + Z (%) Cklm-r, 1<m<p, (3.18)
k=1
m—1
Cm = Z (%)ckam_k, p<m<M-1, (3.19)

k=m-p

gde je p broj LPC, a M Zeljeni broj LPCC. U ovom radu ¢e biti odredivano p = 8 LPC, a potom ¢e
se izvoditi M = 13 LPCC, da bi se u daljoj analizi koristili LPCC od ¢, do c,,.

3.1.2 LFPC

LFPC [38] prate ideju da ljudski slusni aparat nije jednako osetljiv na svim ucestanostima,
gde je osetljivost veca na nizim ucestanostima, a sa porastom ucestanosti osetljivost opada. LFPC
treba da pruze informaciju o spektralnoj raspodeli energije prema opsezima koji odgovaraju kriticnim
frekvencijskim opsezima ljudskog sluSnog aparata.

Izdvaja se M = 12 frekvencijskih opsega upotrebom banke pravougaonih filtera, ¢ije su
centralne frekvencije i propusni opsezi odredeni formulama:

b, =ab,,_,, 2<m<M, (3.20)

17



m—1
fa=fit ) b+
=1

bm_bl

2

)

(3.21)

pri ¢emu je f,, centralna frekvencija, a b,, propusni opseg m-tog filtera. Za centralnu frekvenciju i
propusni opseg prvog filtera usvaja se f; = 127 Hz, b; = 54 Hz. Konstanta a definiSe stepen
logaritamskog porasta, a ujedno odreduje i frekvencijski opseg govornog signala koji se razmatra. S
obzirom da su relevantne informacije za emocionalno stanje prisutne i na viSim ucestanostima,
usvojena je vrednost @ = 1.4, tako da je gornja granica analiziranog frekvencijskog sadrzaja 7.6 kKHz.

Amplitudsko-frekvencijska karakteristika formirane banke filtera je data na SI. 3.5.

1.2 T .
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0 1000 2000

Sl. 3.5 — Banka pravougaonih filtera

Postupak odredivanja koeficijenata zapocCinje prevodenjem signala x(n),n =0, ...
frekvencijski domen, tj. odredivanjem diskretne Furijerove transformacije (DFT):

Filteri su opisani izrazom:

Wm(f) =

pricemujem=1,..,M, f € {kF;/N, k =0,...,N/2} i F; uCestanost odabiranja.

N-1
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Energija koja odgovara m-tom frekvencijskom opsegu je odredena izrazom:

b
fm+3"

2
smy= > (XPOW(),  m=1,..M, (3.24)
f=fm-22
gde je X(f) DFT spektralna komponenta koja odgovara uéestanosti f.

Konac¢na mera energije m-tog frekvencijskog opsega je data sa:

10log,, (S(m))

SE(m) = N ,
m

(3.25)

pri ¢emu je N,, broj spektralnih komponenti obuhvacenih m-tim filterom.

3.1.3 MFCC

MFCC [39] su najceS¢e koris¢ena obelezja u obradi govornog signala, a predstavljaju
prosirenje koncepta kepstra, sa teznjom bolje aproksimacije osetljivosti ljudskog slusnog aparata. S
obzirom da osetljivost sluSnog aparat nije ista na svim uéestanostima linearne frekvencijske skale, u
upotrebi je mel-frekvencijska skala na kojoj je osetljivost sluSnog aparata jednaka duz cele skale.
Mel-frekvencijska skala u odnosu na linearnu frekvencijsku skalu ima priblizno linearnu zavisnost
na ucestanostima do 1000 Hz, a logaritamsku na vi$im uéestanostima, $to modeluje veliku osetljivost
sluSnog aparata na nizim uc¢estanostima, a slabiju sa porastom ucestanosti.

Kako bi se primenila prethodna ideja, formira se banka preklapajuéih filtera jednako udaljenih
na mel skali, gde je m-ti filter opisan jednakos¢u:

%%;%ii,¢%ﬂs¢s%m

Hp(@) = { _Pomes = by << by ,  m=1,..,M, (3.26)
¢bm+1 — d)bm m m+1
\ 0 y <y, VO>y .,

U prethodnoj formuli je M = 12 ukupan broj filtera, a ¢ predstavlja diskretnu frekvenciju na mel
skali. Grani¢ne frekvencije ¢, ..., ¢p,,,, dele mel skalu na M + 1 jednakih frekvecijskih opsega, pri

¢emu maksimalna frekvencija na mel skali odgovara frekvenciji F;/2 na linearnoj skali, gde je F;
ucestanost odabiranja. Ovako formirana banka filtera se preslikava na linearnu skalu prema relaciji:

¢ = 2595 - log,, (1 +%> fe(kF,/N,k=0,..,N/2}. (3.27)

Potom se vrsi normalizacija tako da se ostvari jedini¢na suma odbiraka svakog filtera i time banka
filtera dobija kona¢nu formu H,,(k), m =1, ...,M (Sl. 3.6).
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Odredivanje koeficijenata zapocinje prevodenjem govornog signala u frekvencijski domen
upotrebom DFT transformacije, a potom se odreduje spektar snage kvadriranjem amplitudskog
spektra. Primenom prethodno formirane banke filtera na spektar snage se dobija mera raspodele
energije na mel skali:

N/2
MS(m) = ZIX(k)IZHm(k), m=1,..,M. (3.28)
k=0

Na kraju, MFCC se dobijaju primenom logaritma, a potom i diskretne kosinusne transformacije:

MFCC(m) =

M
In(MS(k))cos(m(k —1/2)nr/M), m=1,.., M. (3.29)
k=

1

3.2 Kontinualna obelezja

Promene kontinualnih obelezja govora usled razli¢itih emocionalnih stanja su izuCavane u
mnogim istrazivanjima, sa posebnim akcentom na kontinualnim prozodijskim obelezjima poput
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fundamentalne frekvencije, energije i parametara trajanja [26], [27]. Iako zakljucci razli¢itih studija
nisu jednozna¢ni, neosporno je da su kontinualna obelezja zna¢ajni pokazatelji emocionalnih stanja
govornika.

3.2.1 Fundamentalna frekvencija

Fundamentalna frekvencija (osnovna ucestanost ili pi¢ frekvencija) predstavlja frekvenciju
vibracije glasnica tokom nastajanja zvu¢nog govora. lako je fundamentalna frekvencija svojstvenost
samog govornika, pod uticajem razli¢itth emocionalnih stanja menja se zategnutost glasnica 1
subglotalni vazdusni pritisak, sto se odrazava na promene u fundamentalnoj frekvenciji. Razvijeno je
vise metoda za odredivanje fundamentalne frekvencije, kako u vremenskom, tako i frekvencijskom
domenu, a u ovom radu je kori§¢ena kepstralna metoda [40].

Odredivanjem kepstra se razdvajaju informacije koje poticu od vokalnog trakta i onih koje
potic¢u od pobude, pri tome se karakteristike vokalnog trakta preslikavaju na nize delove kepstra, dok
se karakteristike pobude odrazavaju na vise delove kepstra.

Za dati signal x(n) odreduje se kepstar snage prema izrazu:
C(t) = IDFT(In(IDFT(x(m))|?)), (3.30)

gde su DFT i IDFT diskretna Furijerova transformacija i inverzna diskretna Furijerova
transformacija. Estimacija fundamentalne frekvencije se odreduje trazenjem pikova u visim delovima
kepstra:

A 1
fo = ) C(Tmax) = max C(7), T>1,. (3.31)
T

Tm ax

3.2.2 Energija

Kratkovremena energija govornog signala pruza informaciju o intenzitetu zvuka i direktno je
povezana sa nivoom emocionalnog naboja u govoru. Kratkovremena energija govornog signala x(n),
n=20,..,N — 1, je odredena izrazom:

1 N-1
E= NZ) x(n)?. (3.32)

Vredan pokazatelj emocionalnog stanja moze biti informacija o prisustvu energije u razli¢itim
frekvencijskim opsezima. Signal se prvo tretira filterom propusnikom opsega, a potom se vrsi
racunanje energije filtriranog signala prema prethodnoj formuli. U ovom radu su razmatrani

21



frekvencijski opsezi (u hercima): [20,100], [100,260], [260,580], [580,1220], [1220,2500],
[2500,5060].

Mogu se odredivati logaritamske vrednosti energije nefiltriranog i filtriranog signala, sto
simulira nelinearnu osetljivost ljudskog slusnog aparata na razlicite intenzitete zvuka.

3.2.3 Formanti

Formanti se odnose na rezonantne ucestanosti vokalnog trakta, tako da imaju blisku vezu sa
njegovom geometrijom, a sa druge strane, geometrija vokalnog trakta se menja i pod uticajem
emocionalnog stanja govornika. U ranijim istrazivanjima su kori§¢ene razli¢ite metode za odredivanje
pozicije formanata zasnovane na Furijerovoj transformaciji, kepstru i LPC analizi [41], pri ¢emu se
pristup na bazi LPC analize pokazao superiornim. Kod LPC analize se pretpostavlja autoregresivni
model vokalnog trakta, odnosno, odbirak x(n) govornog signala u trenutku n se predstavlja kao
linearna kombinacija prethodnih p odbiraka i greske predikcije e(n):

p

x(n) = Z agx(n—k)+e(n), (3.33)

k=1

gde su ay, k =1, ...,p, LPC koje je potrebno odrediti, a p predstavlja red modela. Opste je pravilo
da se za red modela bira vrednost duplo vec¢a od broja o¢ekivanih formanata uvecana za dva. U ovom
radu ¢e biti odredivana prva tri formanta, tako da je za red modela usvojeno p = 8.

Sli¢no kao i ranije, ako je z-transformacija govornog signala X (z) i z-transformacija signala
greSke E(z), tada se moze zapisati:

1
X(2) = E(2) oK (3.34)
pri ¢emu je funkcija prenosa vokalnog trakta:
1 1 1

= = . 3.35
A(z) 1-X0_ az7® [IF_ 1—cpz? (3.35)

Pikove funkcije prenosa vokalnog trakta je mogucée odrediti na osnovu kompleksnih polova
¢ = 1e/“k. Odnosno, pozicija formanta k, f;., se moZe odrediti na osnovu kompleksnog pola ¢, =
el @k i frekvencije odabiranja F;:

F
fk=ﬁwk. k=1,..p. (3.36)

Konadan rezultat predstavljaju tri najnize uzastopne vrednosti f, dobijene prethodnom
analizom.
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3.2.4 Obelezja trajanja

Obelezja trajanja se bave pokazateljima trajanja koja se mogu dovesti u vezu sa razli¢itim
emocionalnim stanjima govornika. Obelezja trajanja su globalna obelezja, tj. izdvajaju se na nivou
cele govorne sekvence. Pod obelezjima trajanja se mogu smatrati razliCite statistike trajanja slogova,
re¢i, reCenica i pauza u govoru, ali i statistike kratkovremenih obelezja, kao $to su relativni poloZaj
maksimuma, minimuma i slicno. Statistike kratkovremenih obelezja ¢e biti razmatrane u poglavljima
koja slede, dok ¢e na ovom mestu fokus biti na razli¢itim parametrima trajanja govora i pauza. U
ovom radu ¢e biti izdvajana sledeca obelezja trajanja:

odnos trajanja govora i pauza;

odnos trajanja govora i ukupnog trajanja sekvence;
odnos trajanja pauza i ukupnog trajanja sekvence;
prosecno trajanje govora;

prosecno trajanje pauze;

najduze trajanje govora;

najduze trajanje pauze.

Da bi se omogucilo izdvajanje prethodnih parametara neophodno je izvrsiti klasifikaciju
freymova na one koji sadrze govor i one koji sadrze pauze. Prvo se za svaki frejm odreduje
kratkovremena energija E (kao u 3.2.2) i broj prolazaka kroz nulu ZCR (kao §to ¢e biti opisano u
3.3.4), a potom se odreduje prose¢na vrednost energije E,,.qn 1 prosecna vrednost broja prolazaka
kroz nulu ZCR,,.4, Na nivou cele govorne sekvence. Frejm n sa energijom E,, i brojem prolazaka
kroz nulu ZCR,, se proglasava govornim ako su zadovoljeni uslovi da je E, > 0.1E,,,oq4n | ZCR,, <
0.9ZCR0qn » @ U suprotnom se proglasava pauzom.

3.3 Obelezja kvaliteta glasa

Pod obelezjima kvaliteta glasa se podrazumevaju Sumnost, hrapavost, promuklost, napetost,
Sapat i druge promene U glasu koje se javljaju kao posledica promena u pobudnom signalu. Prema
nacinu izdvajanja, obelezja kvaliteta glasa se mogu podeliti u ona koja zahtevaju estimaciju pobudnog
signala i ona koja se izdvajaju direktno iz govornog signala. Na ovom mestu ¢e akcenat biti na
obeleZjima kvaliteta glasa koja se mogu izdvojiti direktno iz govornog signala: dziter, Simer i odnos
intenziteta harmonika i Suma (HNR) [42]. U Sirem smislu, pod kvalitetom glasa se mogu
podrazumevati i obeleZja koja karakterisu razlicite tipove govornog signala, kao $to su zvu¢ni govor,
bezvuéni govor i tidina. S tim u vezi, bie razmatrani broj prolazaka kroz nulu (ZCR) i verovatnoc¢a
zvuénog govora.
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3.3.1 Dziter

Dziter predstavlja perturbacije fundamentalne frekvencije u dve uzastopne periode pobudnog
signala, a posledica je poremecaja kontrole vibracija glasnih Zica, ¢iji uzrok moze biti emocionalno
stanje govornika. Dziter se moze odredivati kao globalno obeleZje na nivou govorne sekvence
upotrebom formule:

1 L
jitter = m;m ()= fole = DI, (337)

gde L predstavlja broj frejmova, a f;, (k) je fundamentalna frekvencija pridruzena frejmu k.

3.3.2 Simer

Simer predstavlja amplitudsku perturbaciju pobudnog signala u dve uzastopne periode, a
posledica je izmenjene otpornosti glotisa i promene u masi glasnih Zica. Simer se moze odredivati
kao globalno obelezje prema formuli:

L
1
shimmer = mZIE(k) —E(k—1)], (3.38)
k=2

pri ¢emu je L broj frejmova, a E (k) je kratkovremena energija frejma k.

3.3.3 HNR

HNR predstavlja meru periodi¢nosti govornog signala, tj. odnos periodi¢ne i aperiodi¢ne
komponente govora, pri ¢emu prva komponenta potice od vibracije glasnica, dok druga poti¢e od
glotalnog Suma. Odnos periodi¢ne i aperiodi¢éne komponente oslikava efikasnost govora, odnosno
intenzitet vibracija koju izdahnuti vazduh proizvodi na glasnim Zicama, tako da je zvuéni govor
okarakterisan viSim vrednostima HNR.

HNR se moze proceniti na osnovu kratkovremene estimacije autokorelacione funkcije [43],
odredivanjem relativnog odnosa pikova. Autokorelaciona funkcija signala x(n), n =0, ...,N — 1, se
moze estimirati na osnovu formule:

N—-1-1

r(1) =% Z x(m)x(n+r1), 7=0,..,N—1. (3.39)

n=0

Globalni maksimum funkcije r(t) odgovara indeksu 7 =0, dok je slede¢i maksimum
odreden sa:
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Tmax = Maxr(t) , T>0. (3.40)
T
HNR datog frejma se odreduje prema formuli:

rmax
HNR = —*% | (3.41)
T(O) — Tnax

3.34 ZCR

ZCR daje informaciju o broju promena znaka govornog signala za vreme trajanja jednog
frejma. ZCR predstavlja grubu procenu ucestanosti zastupljenih u govornom signalu, tako da se moze
zakljuciti da li je u pitanju zvuéni govor, bezvucéni govor ili pauza. Ocekuju se relativno visoke
vrednosti ZCR za bezvu¢ni govor u odnosu na zvu¢ni, dok bi u toku pauze vrednosti trebale da budu
bliske nuli (iako ambijentalni Sum moze da prouzrokuje jako visoke vrednosti ZCR). Za datu
sekvencu odbiraka govornog signala x(0), ..., x(N — 1), ZCR je odreden formulom:

ZCR = % leign(x(n)) —sign(x(n — 1))], (3.42)

pri ¢emu je:

1,x(n)>0

Um0 (3.43)

sign(x(n)) = {

3.3.5 Verovatnoca zvucnog govora

Jo§ jedna mera Cijom se interpretacijom moze zakljucivati o SvVOjstvu govora sadrzanom u
datom frejmu jeste verovatno¢a zvu¢nog govora. Polaze¢i od ideje da zvucni govor karakteriSe
periodi¢nost koja potice od vibracije glasnih Zica, analizom stepena periodi¢nosti se moze zakljucivati
o verovatnoc¢i zvu¢nog govora. Na osnovu kratkovremene estimacije autokorelacione funkcije r(t),
kao u (3.39), i maksimuma 7,4, kao u (3.40), moguce je odrediti verovatno¢u zvu¢nog govora za
dati frejm prema izrazu:

rm ax

r(0)

voicingP = (3.44)
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3.4 Nelinearna obelezja

Vecina obelezja se zasniva na pretpostavci linearnog modela produkcije govornog signala. S
obzirom da govorni signal nastaje kao posledica nelinearnog protoka vazduha kroz govorni aparat,
namece se potreba za opisivanje govornog signala upotrebom nelinearnih obelezja. Pod nelinearnim
obelezjima u prvom planu se podrazumeva Tajger energija. Ideju ove nelinearne mere je prvi izneo
Tajger [44], a algoritam za racunanje je prvi definisao Kajzer [45]. Tajger energija predstavlja meru
energije potrebne za generisanje signala, a ne energije sadrzane u samom signalu. Tajger energija je
lokalni operator koji se odnosi na pojedina¢ne odbirke, a ne na frejm u celini. Za n-ti odbirak signala
x(n), n=0,...,N — 1, Tajger energija je data formulom:

TE(x(n)) = x()? —x(n — Dx(n + 1) . (3.45)

Na nivou frejma se moze odrediti ukupna Tajger energija:

TEg,, = Z TE(x(n)). (3.46)

Posebno vredan pokazatelj emocionalnih stanja moze biti Tajger energija racunata za razlicite
frekvencijske opsege govornog signala. Govorni signal se prvo tretira filterom propusnikom opsega,
a potom se vrsi raCunanje Tajger energije filtriranog signala prema prethodnim izrazima. U ovom
radu ¢e biti razmatrani sledeci frekvencijski opsezi (u hercima): [20,100], [100,260], [260, 580],
[580,1220], [1220,2500], [2500,5060].

Mogucée je wvrsiti dodatno uobliCenje informacija 0 nelinearnim interakcijama
logaritmovanjem vrednosti Tajger energije.

3.5 Delta koeficijenti

Izdvajanjem kratkovremenih obelezja se svakom frejmu pridruzuje mera u odnosu na dato
obeleZje, pri éemu bi odredivanje i informacije o vremenskoj promeni obeleZja kroz frejmove moglo
biti veoma korisno. U tu svrhu moguce je odrediti aproksimacije prvog i drugog izvoda uvodenjem
A i AA koeficijenata [46]. Za datu sekvencu kratkovremenih obelezja o, ..., 0, gde je L broj frejmova
govorne sekvence, prvi izvod se moze aproksimirati:

ZIk{=1 k(o4 — 01-k)
2Y5_ k2’

Ao) = I=1,..,L, (3.47)

pri ¢emu se pretpostavljadaje o, =0zal <1il > L,aK = 2 predstavja susedstvo koje se uzima
u obzir prilikom odredivanja koeficijenata.
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Drugi izvod se moze aproksimirati:

Z§=1 k(A(OHk) - A(Ol—k))

) l=1,..,L, 3.48

AA(o)) =

uz pretpostavku da je A(o;)) =0zal<1il > L.

Informacije 0 promeni obelezja su Cesto vrednije od informacija sadrzanih u samim
obelezjima, zato ¢e u ovom radu biti odredivane aproksimacije prvog i drugog izvoda za svako
kratkovremeno obelezje, za svaki frejm.

3.6 Statistike kratkovremenih obelezja

Vecina prethodno opisanih obelezja su kratkovremena, tj. izdvajaju se na nivou frejma. lako
je klasifikaciju moguce vrsiti na osnovu kratkovremenih obelezja, mnoge klasifikatorske metode
postizu bolje rezultate ukoliko se koriste globalna obelezja na nivou govorne sekvence. Primenom
statistickih pokazatelja je moguce predstaviti proizvoljan niz kratkovremenih vrednosti jednim
skupa: prvi skup se sastoji od pet osnovnih statistika, dok drugi (prosireni) skup pored statistika iz
prvog skupa sadrzi i niz dodanih statistika.

Za govornu sekvencu predstavljenu nizom od L kratkovremenih obelezja oy, ..., 0;, je moguce
izdvojiti statistike kao u Tab. 3.1. Statistike od 1 do 5 u Tab. 3.1 ¢ine osnovni skup statistika, dok
svih 17 statistika datih u tabeli ¢ine prosSireni skup. Statistika pod rednim brojem 17 odreduje stepen
perturbacije kratkovremenog obelezja na nivou govorne sekvence, $to u slucaju primene nad
fundamentalnom frekvencijom i kratkovremenom energijom daje ranije interpretirana obelezja
kvaliteta glasa, dziter (odeljak 3.3.1) i Simer (odeljak 3.3.2).
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Tab. 3.1 — Statistike kratkovremenih obelezja

Redni
broj | Naziv statistike Formula
L
. 1
1 Srednja vrednost mean = ZZ 0;
=1
1
L 1 L z
2 | Standardna devijacija <d = (Zz("l _ mean)2>
=1
3 Minimum min = minimum(oy, ..., 0;)
4 Maksimum max = maximum(oy, ..., 0;)
5 Opseg promene range = max — min
6 Medijan median = (sort(oy, ...,0,))L
2
1
- | Geometrijska srednja L L
vrednost Gmean = 1_[ 0
=1
1
. 1 L 2
8 Srednjekvadratna vrednost QOmean = (ZZ 012>
=1
9 | Pozicija minimuma pos_min = I"Z", o, =min
10 | Pozicija maksimuma pos_max = l"zax, oy, =max
1 L
11 | Drugi centralni moment M2 = ZZ(Ol — mean)?
=1
1 L
12 | Tre¢i centralni moment M3 = I (0, — mean)3
=1
1 L
13 | Cetvrti centralni moment M4 = I (0, — mean)*
=1
M3
14 | Koeficijent asimetrije skewness = —
M?22
. . . M4
15 | Koeficijent spljoStenosti kurtosis = V22
1 L-1
16 Broj presecanja srednje MCR = iZISign(ol — mean) — sign(o;4; — mean)|,
vrednosti =1 1 0
sign(x) = { X >
—1,x<0
17 | Perturbacija

L
1
pertur = mzlol — 04|
=2
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3.7 Redukcija dimenzija

U prethodnim poglavljima je predstavljeno mnostvo obelezja govornog signala, ali se ne moze
stanja. Jedno reSenje problema je optimizacija izbora obelezja prema konkretnoj primeni, dok bi
univerzalnije reSenje bilo formiranje velikog skupa obeleZja u cilju uklju¢enja i onih obeleZja koja
nose relevantne informacije. Sa druge strane, poveéanjem broja obeleZja povecava se I racunska
slozenost, a moguca je i degradacija uspesnosti Klasifikacije usled razudenja prostora obelezja.
Redukcija dimenzija se primenjuje sa ciljem smanjenja skupa obelezja bez velikog gubitka znacajnih
informacija.

U upotrebi su razli¢ite tehnike za redukciju dimenzija skupa obelezja, pri ¢emu se moze
izvrsiti podela na metode koje vrse selekciju i metode koje vrSe transformaciju obelezja. Pod
selekcijom se podrazumeva odabir podskupa obelezja iz polaznog skupa tako da se sa §to manjim
brojem uklju¢enih obeleZja saCuva Sto viSe relevantnih informacija. Odabir skupa obelezja
testiranjem svih moguc¢ih kombinacija je neprakti¢no, umesto toga se odabir vr§i prema usvojenoj
strategiji pretrage, pri ¢emu se razlikuju: sekvencijalne (sekvencijalno dodavanje ili uklanjanje
obelezja), slucajne (postoji slu¢ajnost u strategiji pretrage) i eksponencijalne (broj kombinacija raste
eksponencijalno sa brojem obelezja). Nakon $to se odabere skup obeleZja potrebno je izvrsiti njegovu
evaluaciju prema nekom od dva pristupa: na bazi filtera ili na bazi omotaca. Evaluacija na bazi filtera
podrazumeva ocenu izabranog skupa obeleZja na osnovu informacionog sadrzaja. Kod omotaca se
efikasnost izabranog skupa obeleZzja procenjuje na osnovu rezultata kompletnog klasifikatorskog
sistema. Neke od Cesto koris¢enih tehnika za selekciju obelezja jesu: sekvencijalna selekcija unapred,
sekvencijalna selekcija unazad, bidirekciona selekcija, metoda grana i grancica, metoda na bazi
genetskih algoritama.

Drugi pristup redukcije dimenzija podrazumeva transformaciju datog prostora obelezja u
prostor manjih dimenzija. Transformacija u opStem sluaju moze biti nelinearna, ali je u praksi
naj¢esce linearna, tako da se problem svodi na pronalaZenje linearne transformacije A koja dati vektor
obelezja X preslikava u novi vektor obelezja Y = AT X. Pri projektovanju linearne transformacije se
za kriterijum postavlja ili Sto ta¢nije oCuvanje originalnih uzoraka u novom prostoru obeleZja ili
oCuvanje Sto veéeg meduklasnog rastojanja. Najpoznatije tehnike redukcije dimenzija na bazi
transformacija jesu: analiza glavnih komponenti (PCA — eng. Principal Component Analysis) i
linearna diskriminantna analiza (LDA — eng. Linear Discriminant Analysis). U ovom radu ¢e biti u
upotrebi linearna diskriminantna analiza, tako da ¢e u nastavku biti detaljnije opisana.

Linearna diskriminantna analiza [47] sprovodi redukciju dimenzija vode¢i rauna o
separabilnosti klasa. Pretpostavka je da je na raspolaganju obucavajuci skup od N vektora X;, i =
1,..,N, dimenzije n, X; = [x;; Xi» ... X; |7, i da je moguce dati skup vektora podeliti u ¢ klasa

{Xi(k), i=1,..,Ny, k=1, c} Potrebno je odrediti transformacionu matricu A dimenzije n X m

koja ¢e izvrSiti linearnu transformaciju svakog od vektora iz obucavajuceg skupa X;, i =1,...,N u
odgovaraju¢i m-dimenzionalni vektor Y;, i = 1, ..., N, tako da se i dalje moze izvrSiti razdvajanje u ¢

klasa {Yi(k) = ATXi(k), i=1,..,N, k=1, ...,C}. Svakoj od klasa se moze pridruziti srednja
vrednost i kovarijaciona matrica:

M =E{y®}, 5 =E{(r®-m)¥®-m)}, (3.49)
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gde je E{-} operator matematickog o¢ekivanja. Kako u praksi naj¢e$c¢e nisu poznate funkcije gustine
verovatnoce, odreduju se aproksimacije:

Ni Ni
1 1
N_z O S ) (VM) (v ) (3.50)

Moguce je odrediti i procenu apriorne verovatnoce pojave odredene klase u obucavajuéem skupu:

N
szﬁ", k=1,..,c. (3.51)

DefiniSu se matrica unutarklasnog rasejanja, S,,, I matrica meduklasnog rasejanja, S,:

c Cc c
szpkzk B Sb =Zpk(Mk—M0) (Mk—Mo)T, M():zpkMk ) (352)
k=1 k=1 k=1

koje ¢e biti iskoriS¢ene za postavljanje kriterijuma separabilnosti klasa. Matrica unutarklasnog
rasejanja opisuje rasipanje uzoraka oko centara klasa, dok matrica meduklasnog rasejanja opisuje
rasipanje oko zdruZene srednje vrednosti. Kako bi razdvojenost klasa bila sto izrazenija, neophodno
je da elementi matrice unutarklasnog rasejanja budu $to manji, dok elementi matrice meduklasnog
rasejanja treba da budu §to ve¢i. Moguce je postavljanje kriterijuma na viSe na¢ina, a na 0vom mestu
¢e biti razmatrana postavka:

J1 =tr(S;1Sy), (3.53)

pri ¢emu je tr(-) trag kvadratne matrice. U prethodnom kriterijum se za S; najéesce usvaja S, dok
se za S, usvaja S, ili S, +S,. Postavljeni kriterijum je potrebno maksimizovati u odnosu na
nepoznatu transformacionu matricu A, sto odgovara maksimizaciji S; i minimizaciji S,. Maksimum
kriterijuma se ostvaruje ako se matrica A formira kao:

A=[H ¥ .. %], (3.54)

gde su ¥, ..., ¥, sopstveni vektori koji odgovaraju najve¢im sopstvenim vrednostima matice S, 5,
/11 2 /12 2 2 //Lm 2 //{/m+1 2 2 //Ln

S7S)¥ =A%, i=1,.,m, (3.55)

pri ¢emu su u prethodnom izrazu S, i S, matrice meduklasnog i unutarklasnog rasejanja originalnog
skupa vektora X;,i =1, ..., N.
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4 Tehnike klasifikacije

Postupak prepoznavanja emocionalnog stanja govornika sadrzanog u datoj govornoj sekvenci
se sastoji iz dva koraka. Prvi korak podrazumeva izdvajanje obelezja govornog signala prema nekoj
od metoda iz prethodne glave, dok je u drugom koraku potrebno doneti odluku o sadrzanom
emocionalnom stanju na osnovu izdvojenih obelezja. Razlicite tehnike su koris¢ene u klasifikaciji
emocionalnih stanja, a najces¢e su to: HMM (skriveni Markovljevi modeli, eng. Hidden Markov
Models), GMM (model Gausovih mesavina, eng. Gaussian Mixture Models), SVM (metoda
potpornih vektora, eng. Support Vector Machines), ANN (vestacke neuralne mreze, eng. Artificial
Neural Networks) i KNN (metoda k najblizih suseda, eng. k Nearest Neighbours). U nastavku ¢e biti
nesto vise reci o Klasifikatorskim metodama koris¢enim u ovom radu, pri cemu su metode od izbora:
HMM kao tradicionalan metod u obradi govora, SVM koji se pokazao superiornim u mnogim
zadacima prepoznavanja oblika i DNN (duboke neuralne mreze, eng. Deep Neural Networks) kao
reprezent dubokog ucenja, pristupa koji je u povoju u obradi govora.

4.1 Skriveni Markovljevi modeli

Struktura skrivenin Markovljevih modela (HMM) [37], [48] je u velikoj meri istrazivana u
zadacima prepoznavanja govora. lako se ne moze napraviti striktna interpretacija modela, HMM je
Cesto u ulozi klasifikatora i u istrazivanjima prepoznavanja emocija [36], [49], [38], [33]. Glavna
karakteristika HMM je moguénost modelovanja dinamike promene govornih obeleZja, $to moze biti
korisno prilikom Klasifikacije emocionalnih stanja.

HMM je dvostruko stohasticki proces. Prvi (skriveni) stohasticki proces opisuje tranzicije
izmedu skrivenih stanja, gde naredno stanje zavisi samo od trenutnog stanja, a nezavisno je od
prethodnih promena. Prvi proces se moze sagledati samo kroz drugi stohasticki proces, koji generise
razli¢ite opservacije zavisno od trenutnog stanja prvog procesa, a nezavisno od prethodnih stanja i
opservacija. Na Sl. 4.1 je ilustrovan princip promene stanja i generisanja opservacija.
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SlI. 4.1 — Promena stanja HMM

HMM je okarakterisan brojem skrivenih stanja N, brojem mogucéih diskretnih opservacionih
simbola M, matricom verovatnoce tranzicija izmedu stanja A, matricom verovatnoce opservacija B i
vektorom verovatnoce pocetnog stanja w. HMM se moze kompaktno zapisati:

A=(A4,B,m). (4.1)
Stanja u kojima se model moze naci su iz skupa S, dok su moguce opservacije iz skupa V:
S = (51,52, ,SN) (4.2)
V= (v,vy ..,0y) . (4.3)
Za datu sekvencu stanja Q duzine T, O je odgovarajuca sekvenca opservacija:
Q= (9192 -, qr), (44)
0 = (04,03, ...,07) . (4.5)

Matrica tranzicija, A, definiSe verovatno¢u prelaska iz stanja i u stanje j, nezavisno od
vremena t:

A=la;], a;=Pg=jlq-1=10, 1<ij<N. (4.6)

Matrica verovatnoce opservacija, B, definiSe verovatnocu generisanja opservacije k iz stanja
i, nezavisno od vremena t:

B =[b;(k)], bi(k)=P(o,=k|g.=i), 1<i<N, 1<k<M. (4.7)
Vektor verovatnoce pocetnog stanja, 7, definiSe verovatnocu da je stanje i pocetno stanje:

= [m], m; = P(q, = 1), 1<i<N. (4.8)
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HMM KkarakteriSu dva ograni¢enja. Prvo ograni¢enje je da trenutno stanje zavisi samo od
prethodnog stanja, sto predstavlja memoriju modela:

P(q¢|qq, - Ge—1) = P(qe|qe-1) - (4.9)

Drugo ogranicenje jeste da opservacija u trenutku t zavisi samo do trenutnog stanja i da je nezavisna
od prethodnih stanja i opservacija:

P(0¢|04, .., 0¢—1,q1, -, qr) = P(0¢]qy) . (4.10)

Za HMM se vezuju tri problema [37]:

Problem 1: Za datu sekvencu opservacija O = (04,05, ..., 07) i dati model A = (4,B, ) je
potrebno odrediti verovatno¢u sa kojom je data sekvenca opservacija generisana od strane datog
modela, P(0|4).

Problem 2: Za datu sekvencu opservacija O = (04,0,,...,07) i model A = (4,B,m) je
potrebno odrediti odgovarajucu sekvencu stanja Q = (q4, g2, -, q7)-

Problem 3: Za datu sekvencu opservacija O = (04, 04, ..., 07) je potrebno odrediti model A =
(A, B, ), tako da se maksimizuje P(0]A).

4.1.1 ReSenje problema 1

Resenje problema 1 podrazumeva odredivanje verovatno¢e sa kojom je data sekvenca
opservacija generisana od strane datog modela, tj. odredivanje u kojoj meri model odgovara
opservacijama. Direktan pristup odredivanja P(0|A) podrazumeva ispitivanje svih moguéih sekvenci
stanja duzine T. Verovatnoc¢a sekvence opservacija O za sekvencu stanja Q je odredena izrazom:

T
P(0|Q,2) = ﬂp(otmt,a) = by, (01) - by, (02) - " by (07) (4.11)
t=1

pri Cemu se pretpostavlja statistiCka nezavisnost opservacija. Verovatnoca sekvence stanja se moze
zapisati:

P(Ql/l) = 7-"-611 aCI1CI2 aq2q3 aCIT—1QT ' (412)

ZdruZena verovatno¢a O i Q , tj. verovatnoca istovremene pojave O i Q je proizvod prethodno
definisanih verovatnoca:

P(0,Q1) = P(0|Q,DP(Q|A). (4.13)

Verovatnoca sekvence O za dati model se dobija sumiranjem prethodno definisane zdruZene
verovatnoce za sve moguce sekvence stanja Q:

POID) = ) POIQDPQID) = ) 7g,bg,(0)g,0,b0,(02) - Ggy _sarbar(0r) - (418)
all Q all Q

Izvedena formula ima jasnu interpretaciju, medutim, zahteva (2T — 1)NT mnoZenja i NT — 1
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sabiranja, $to je ¢ini neprimenjivom na realne probleme, tako da su razvijene efikasnije metode.

4.11.1 Procedura racunanja unapred
Definise se varijabla a, (i) koja predstavlja verovatno¢u sekvence opservacija do trenutka ¢,
01,05, ..., O, 1 Stanja i u trenutku t, za dati model A:

at(i) = P(OIJ 02,.:,0¢ (4 = lll) . (415)

Vrednosti a;(i), 1<i< N, 1<t<T, se mogu odrediti induktivnom metodom prema
narednim koracima [37]:

1. Inicijalizacija:

a, (i) = m;b;(0,), 1<i<N. (4.16)
2. Indukcija:
N
a1(j) = [Z at(i)al-j] bj(0¢41), 1<t<T-1, 1<j<N. (4.17)
i=1
3. Terminacija:
N
PO = ) ar(@ . (4.18)
i=1

4.1.1.2 Procedura racunanja unazad
DefiniSe se varijabla ; (i) koja predstavlja verovatnoc¢u sekvence opservacija od trenutka t +
1 do trenutka T, 0441, 0t 42, -.., 07, za dato stanje i u trenutku ¢t i dati model A:

lBC(l) = P(OC+1' 0C+2' ey 0T|CIt = l,/‘{) ) (419)

Vrednosti B:(i), 1<i<N, 1<t<T, se mogu odrediti induktivnom metodom prema
narednim koracima [37]:

1. Inicijalizacija:
Br(i)=1, 1<i<N. (4.20)

2. Indukcija:

N
B, (i) = Z @by (0es1)Besr(), t=T—1T—2,.1, 1<i<N. (4.21)

j=1
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4.1.2 ReSenje problema 2

Resenje problema 2 podrazumeva odredivanje sekvence skrivenih stanja datog modela koja
je generisala datu sekvencu opservacija, pri ¢emu ne postoji tatna sekvenca stanja, ve¢ se trazi
optimalna sekvenca stanja u odnosu na usvojeni kriterijum. Jedan moguci kriterijum jeste odabir
najverovatnijeg stanja q, za svaki individualan trenutak t, ¢ime se maksimizuje verovatnoca
korektnog odabira individualnih stanja.

DefiniSe se varijabla y; (i) koja predstavlja verovatnocu stanja i u trenutku t za datu sekvencu
opservacija O i model A:

ye()) = P(q, = i|0,2). (4.22)
Dalje se moze izvesti:

rO="Z%omw - SV P(0,q. = jIA)

(4.23)

S obziromda je P(0,q; = i|1) = a.()B: (i), pri Gemu se a,(i) odnosi na deo sekvence do trenutka
t, 04,0, ...,0 i Stanje i u trenutku t, dok se B;(i) odnosi na ostatak sekvence, 0;41, 042, ..., 0T,
moze Se zapisati:

. a:(D)B:(0)
Ye(@) = —— . (4.24)
' =1 (DB
Na osnovu y, (i) se odreduje individualno najverovatnije stanje g; u trenutku t:
q; = arg 1m,a)lil[yt(i)], 1<t<T. (4.25)
<i<

Prethodnim kriterijumom se maksimizuje broj korektnih stanja, ali se ne vodi racuna o
sekvenci stanja, tako da je moguce do¢i i do sekvence koja nije validna. Moguce je prosiriti kriterijum
tako da se maksimizacija vrsi u odnosu na parove ili triplete stanja, ali se ipak ¢eS¢e Kriterijum
postavlja tako da se trazi jedinstvena najverovatnija sekvenca stanja, tj. maksimizuje se P(Q|0, 2).
Metoda koja odreduje najverovatniju sekvencu stanja jeste Viterbijev algoritam [50].

4.1.2.1 Viterbijev algoritam

Viterbijev algoritam se primenjuje sa ciljem odredivanja jedinstvene najverovatnije sekvence
stanja Q = (q4,92,--,qr) za datu sekvencu opservacija O = (04,0,,...,07) i dati model A =
(A, B, ). Za datu sekvencu opservacija do trenutka t, o4, 0,, ..., 0, i najverovatniju sekvencu stanja
do trenutka t koja se zavr$ava u stanju i, q4,q3, ..., qt—1, ¢ = i, definiSe se:

6.(i) = max P(q1,92 ) qt-1,9: = I,01,04, ..., 0¢|A). (4.26)
q1,92,---qt-1

Indukcijom se dobija:

6t+1() = ml_ax[ 5t(i)aij] bj(0¢+1) - (4.27)
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Da bi se omogucilo pracenje sekvence stanja, neophodno je pracenje argumenata koji maksimizuju
prethodni izraz za svako t i j, a u tu svrhu se uvodi ¥, (j). U nastavku su dati koraci za odredivanje
najverovatnije sekvence stanja [37]:

1. Inicijalizacija:

61(1) = mibi(01)

W (@) =0 1<i<N. (4.28)
2. Rekurzija:
6:0) = max| -1 (Day] b0 2<t<T (4.29)
() = al‘glma)lil[&_l(i)aij] ' 1<j<N° :
<i=s

3. Terminacija

P* = max[ ()]
L ey - (4.30)
qr = arg max [ &r(1)]

4. Izdvajanje sekvence:

9t = Yes1(@ey1), t=T—-1,T—2,..1. (4.31)

4.1.3 Resenje problema 3

Tre¢i problem se odnosi na podeSavanje parametara modela (4,B,7) u odnosu na datu
sekvencu opservacija, tako da se zadovolji postavljeni optimizacioni Kkriterijum. Nije poznato
analiticko reSenje problema, ali je moguce odrediti model 1 = (4, B, ) koji lokalno maksimizuje
P(0]2). Lokalno optimalno resenje je moguce odrediti upotrebom Baum-Vel¢ (eng. Baum-Welch)
metode [51] ili upotrebom gradijentnih algoritama. Na ovom mestu bi¢e viSe re¢i o Baum-Vel¢
metodi, poznatoj i kao metoda maksimalnog ocekivanja (EM, eng. Expectation Maximization).

4.1.3.1 Baum-Velc algoritam
Za dati model 4 i sekvencu opservacija O se definiSe verovatnoca stanja i u trenutku t i stanja
j utrenutku t + 1:

§e(i,)) = P(qr = 1,q¢41 = j10,4). (4.32)

Na osnovu definicija varijabli a;(i) i B;4+1(j) datih u tackama 4.1.1.1 i 4.1.1.2, &.(i,j) se moze
zapisati u obliku [37]:

(G =i,qes1 =J,011) ac(D)a;jb;(0c+1)Be+1 ()

... P
)= P(012) - Zﬁ=1 21}]1=1 a;(iy)aq, j, by, (0¢41)Be+1UG1) ’ (433)

Zal<i<N,1<j<N,1<t<T-1
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Ranije je y, (i) (odeljak 4.1.2) definisano kao verovatnoca stanja i u trenutku t za dati model
i sekvencu opservacija, tako da se moze zapisati:

Ve = ) &G, (438)

Sumiranjem y,(i) po t se dobija ocekivani broj ponavljanja stanja i. Sumiranjem &.(i,j) po t se
dobija ocekivani broj tranzicija iz stanja i u stanje j. Na osnovu uofenog je moguce izvesti
reestimacione formule parametara modela A4, B i m:

T[l = ]/1 (l) ) (435)
D Y A Y))
R YEEAON (436
~ Ott 1k)’t(])
b;(k) = - T 0) (4.37)

Parametri aktuelnog modela A = (A4, B, ) se koriste u reestimacionim formulama i time se dolazi do
reestimiranog modela 2 = (4, B, ). Ukoliko se u prethodnim formulama iterativno koristi A umesto
A, popravljace se verovatnoca P(0|1) sve dok se ne dostigne lokalni maksimum. Primenom
reestimacionih formula se ¢uvaju stohasti¢ka ograni¢enja HMM parametara: )., T; = 1, Z?’zl a;j =
1,2a1<i<NiYy bj(k)=12za1<j<N.

U dosadasnjem izlaganju je podrazumevan potpuno povezan (eng. ergodic) HMM, kod koga
je mogu¢ prelazak izmedu bilo koja dva stanja u jednom koraku, a moguce su i drugacije strukture,
kao $to je struktura sa leva na desno ili neka druga. Razli¢ite strukture modela se postizu
izjednacavanjem odgovarajucih elemenata matrica 7 i A sa nulom, pri cemu primena reestimacionih
formula ne uti¢e na promenu vrednosti nultih elemenata.

4.1.3.2 Skaliranje

Prilikom implementacije HMM postaje znacajna Cinjenica da su ¢lanovi a;; i b;(k) uvek
manji od jedan, a ¢esto i mnogo manji, pri cemu prethodno izvedene formule zahtevaju mnozenje
niza takvih vrednosti, $to u sluc¢aju sekvenci opservacija velikih duzina moze rezultovati suvise malim
vrednostima i naru$enom precizno$¢u. ReSenje problema se moze naéi u uvodenju skaliranja u
prethodno opisani algoritam.

Ideja skaliranja se zasniva na mnozenju varijabli a; (i) i B (i) skaliraju¢im koeficijentima za
svako t nezavisno od i, odrzavajuci time preciznost, bez naruSavanja rezultata procedure [37]. Za
prikaz ideje bice iskoriS¢ena reestimaciona formula (4.36) koeficijenata a;;, koja sa ukljucenim

varijablama a, (i) i (i) ima oblik:

_1 at(i)aijbj(0t+1)ﬁt+1 )
T2} =1 @c(Dagj, by, (0441)Br+1U1) .

a;j = (4.38)
U nastavku ¢e a, (i) oznacavati neskaliranu vrednost, &, (i) ¢e oznacavati skaliranu vrednost,
a &, (i) ée oznacavati lokalnu verziju pre skaliranja. Za t = 1, odreduje se @, (i) kao u formuli (4.16),
1 vrsi se postavljanje:
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D) =0, o= &) =cu@). 439
i=1 A1 (i)

Zasvako t, 2 <t < T, prvo se ra¢una &, (i) u odnosu na skalirane vrednosti &@,_, (j) prema formuli
(4.17), tako da se dobija:

N

8e(i) = ) s (D bio) (4.40)

j=1
Skalirajuéi koeficijent c, se odreduje na osnovu &, (i):

1

=N 3 N (4.41)
‘ T, a (@)
Sto daje:
a.(i) = c.a.(0), (4.42)
tako da se @, (i) moZe zapisati:
YN &,_.(j)a;i; b;(0
C’ft(i) = =7 j It tAl(J) .]l l( t) . (4.43)
i1=1 Zj:l ar-1(aji, by, (0r)
Indukcijom se moze do¢i do:
t—1
ar_1(j) = ( C‘r) a1(j), (4.44)
=1
odnosno, @, (i) se dalje moze zapisati kao:
YN a1 (NI c)aj; b (o a, (i
&t(i) _ j=1%t 1(]) =1 %1t/ %ji l( t) _ t() (4'45)

B Z?i=1 27=1 a1 (NUTE=E c.)aji, by, (o) - 2131:1 ai (i)’
tako da se svaki ¢lan a, (i) efektivno skalira sumom a, (i) po svim stanjima.

Skaliranje B.(i) se sprovodi na slican na¢in, pri ¢emu se skaliranje vr$i koeficijentima
odredenim za a, (i), tako da je skalirana forma S, (i):

N

ﬁt(i) = Ctlét(i) = Ctz aijbj(0t+1),ét+1 ) - (4.46)

j=1
Ako se u reestimacionoj formuli (4.38) koriste skalirane vrednosti, dobija se:

_ ?;11 &t(i)aijbj(0t+1):ét+1 U)

ajj = oo ~ . 5 N
ZZ=11 9,1=1at(l)aijlbjl(0t+1):3t+1(/1)

(4.47)

Svaki ¢lan @, (i) moZe biti zapisan kao:
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a,(i) = <]_[ cf) @, (i) = Cea (i) (4.48)

=1

Svaki ¢lan B,,1(j) se moZe zapisati kao:

T

Brar () = ( 1_[ Cr) Bt+1() = Der1Besr() - (4.49)

T=t+1

Zamenom (4.48) i (4.49) u izraz (4.47) se dobija:

_— Y121 Car (D) aijbj(0r41)Des1Ber1 ()
U STIYN oy (Daij, by, (0r+1)Des1Bes1 Gn)

(4.50)

Proizvod C;D;,, Se moze zapisati Kao:

t T T
CiDiyq = C; 1_[ C, = HCT =Cr, (4.51)
=1 =1

= T=t+1

odnosno, ¢lan C,D,,, je nezavistan od t, sto omogucéavanja njegovo skracivanje U brojiocu i imeniocu
izraza (4.50), a time se dolazi do ranije izvedene reestimacione formule za a;;, tako da je pokazano
da upotreba skalirajucih koeficijenata ne menja rezultat reestimacione formule.

Procedura skaliranja je primenjiva i na reestimacione formule za odredivanje m i B. Sa
uvodenjem skaliranja je neophodno izvrsiti samo promenu procedure za racunanje P(O|A1). Na
0sSnovu svojstva:

T N N
ﬂCtZ ar(i) = Cr Z ar(i) =1, (4.52)
t=1 i=1 i=1
vazi:
T
ﬂctp(om) ~1, (4.53)
t=1
odakle sledi:
1
PO|A) = =——, (4.54)
t=1"%“t
odnosno:
T
log(P(0|1)) = —Z logc, . (4.55)
t=1
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4.1.3.3 Visestruke sekvence opservacija
Upotrebom veceg broja sekvenci opservacija se moze posti¢i pouzdanija estimacija
parametara modela. Neka je dat skup od K uzajamno nezavisnih sekvenci opservacija:

0=[0W,02,.,0%0], (4.56)

gde je 0F) = (o(k) ogk), . ,o;';)) k-ta sekvenca opservacija. Potrebno je odrediti parametre modela
A, tako da se maksimizuje kriterijum:

P = [po®12) =] [~e . (4.57)
k=1 k=1

Reestimacione formule prate ucestanost odredenih dogadaja, pa je odgovaraju¢im izmenama
ranije izvedenih formula moguée omoguéiti razmatranje veceg broja sekvenci opservacija. Uvodenje
skaliranja ne menja rezultat izraza, tako da reestimacione formule za @;; i b;(l) na bazi vigestrukih
opservacija i uklju¢enim skaliranjem imaju oblik [37]:

K g 215 aFDayhy 050D
(iij = —) , (458)
KT R B

1P, 2 11 HOYHO)

b;() = (4.59)
K, pl HATHOVHOR

4.1.3.4 Inicijalizacija

Primenom reestimacionih formula se vrsi korekcija parametara HMM u pravcu lokalnog
maksimuma optimizacionog kriterijuma. Ostaje otvoreno pitanje izbora inicijalnih parametara tako
da ostvareno lokalno optimalno resenje bude jednako, ili §to blize, globalno optimalnom reSenju. Na
ovo pitanje nema jasnog odgovora, tako da se u praksi najce$¢e koristi inicijalizacija slu¢ajnim
vrednostima ili uniformna inicijalizacija. S obzirom da je matrica verovatno¢e opservacija, B,
osetljivija na odabir pocetnih vrednosti, moguce je izvrsiti ruénu segmentaciju sekvenci opservacija
prema skrivenim stanjima, a potom proceniti inicijalne parametre modela, ili primeniti neki napredniji
pristup.

4.1.3.5 Nedovoljan broj obucavajucih uzoraka

U praksi je broj obucavaju¢ih uzoraka uvek limitiran, a sa druge strane, nedovoljan broj
uzoraka moze dovesti do loSe estimiranih parametara modela. Ako se obrati paznja na reestimacionu
formulu za b;(k), ona odreduje koliko puta se opservacija k javi u stanju j, tako da u slucaju
nedovoljno velikog obucavajuéeg skupa uzoraka moze da se dobije vrednost b;(k) = 0. Problem se
moze prevazic¢i pove¢anjem obucavajuceg skupa ili redukcijom dimenzija modela, ali to ¢esto nije
izvodljivo. Jednostavan nacin za prevazilaZzenje problema nedovoljnog broja obucavajuc¢ih uzoraka
jeste postavljanje praga kako bi se osiguralo da parametri modela ne padnu ispod zadate vrednosti
[37], Sto bi u slucaju b (k) znacilo uvodenje provere tako da:
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bi(k), bi(k) =6,

bj(k)={ 5, by(k) <5, (4.60)

4.1.3.6 Korektivna obuka

Kod formiranja modela je potrebno sto vernije predstaviti obuc¢avajuci skup podataka. Nakon
Sto se za dati obucavajuci skup i dati broj klasa formiraju odgovaraju¢i modeli, moguce je sprovesti
dodatno podesavanje parametara modela primenom korektivne obuke [52]. Za sekvencu opservacija
O iz klase u se odreduje P(0*|1,,), gde je A, model klase u, kao i P(0*|4,,), gde je A, model klase
w, w # u. Ukoliko je log P(0%*|A,,) > log P(O%|1,) — A, pri ¢emu je A zadati prag, potrebno je
izvrsiti korekciju modela A, i 4,,. Korekcija parametara zapoc¢inje odredivanjem matrica verovatnoce
opservacija B* i B" za korektnu kasu, u, i za pogresnu klasu, w, upotrebom samo sekvence
opservacija O*. Potom se vr$i modifikacija originalne matrice B* iz modela A,, tako da glasi B* +
yB*, dok se originalna matrica BY iz modela A,, modifikuje tako da glasi BY — yB", pri ¢emu
parametar y kontroliSe intenzitet promena.

4.1.4 Vektorska kvantizacija

U dosadasnjem izlaganju su podrazumevane diskretne opservacije iz kona¢nog skupa
simbola, medutim, Cest je sluCaj da realne primene ne odgovaraju datoj pretpostavci, gde su
opservacije kontinualne i viSedimenzionalne. Jedan nain za prevazilazenje problema kontinualnih
visedimenzionalnih opservacija jeste modifikacija modela tako da se umesto jednodimenzionalnih
diskretnih funkcija gustine verovatnoce opservacija upotrebe viSedimenzionalne kontinualne funkcije
gustine verovatnoc¢e. Uvodenje koraka vektorske kvantizacije je drugo resenje problema kontinualnih
vektorskih opservacija, Sto ¢e biti primenjeno i u ovom radu. Ukoliko se pretpostavi postojanje
kona¢nog skupa simbola sa pridruzenim etalonima, vektorska kvantizacija se sprovodi tako S§to se
proizvoljnom vektoru dodeljuje simbol etalona sa kojim ostvaruje najbolje podudaranje. Skup etalona
se moze formirati grupisanjem obuc¢avajucih uzoraka, a potom odredivanjem predstavnika svake od
grupa, pri ¢emu Se za potrebe grupisanja obucéavajuc¢ih uzoraka najceS¢e koristi K-means
klasterizacija [53].

K-means Klasterizacija vrsi razdvajanje datog skupa od L vektora u M klastera prema sledec¢oj
proceduri:

1. Na slucajan nacin se vrsi izbor M vektora koji se proglasavaju centroidima, tj.
predstavnicima pojedinacnih klastera.

2. Svaki od L vektora se pridruzuje klasteru najblizeg centroida.

3. Zasvaki od M Kklastera se odreduje nova pozicija centroida kao srednja vrednost vektora
pridruZenih klasteru.

4. Vrsi se provera konvergencije, a ukoliko postoji promena pozicije centroida ponavljaju
se koraci 21 3.

Centroidi odredeni prethodnom procedurom predstavljaju etalone grupa, a simbolicka

vrednost svake grupe je njen redni broj. Euklidsko rastojanje se koristi kao mera podudaranja prilikom
odredivanja rastojanja vektora do centroida, kao i kod postupka kvantizacije.
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4.2 Metoda potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (SVM) [54], [55], [56] je binarni klasifikator koji konstrukcijom
hiper-ravni vrsi razdvajanje podataka iz razli¢itih klasa, uz istovremenu maksimizuju rastojanja od
hiper-ravni do tacaka obe klase. SVM je inicijalno razvijen za potrebe binarnog razdvajanja linearno
separabilnih klasa, a naknadno je ideja prosirena kako bi se omoguéilo razdvajanje nelinearno
separabilnih i neseparabilnih klasa.

4.2.1 Linearni SVM

Pretpostavka je da su obucavajuéi podaci organizovani u skup uredenih parova
{Cxy, y1), oy (X, V)3, pri Gemu za svako i = 1, ...,n vazi da je x; € R? tacka u prostoru podataka i
da je y; € {—1,+1} odgovaraju¢a oznaka klase. Potrebno je razdvojiti tacke razli¢itih klasa
odredivanjem parametara hiper-ravni:

(w-x)+b=0, (4.61)

gde je w vektor normalan na hiper-ravan, b ofset, a (-) skalarni proizvod. Razdvajanje tacaka
linearno separabilnih klasa je moguce posti¢i postavljanjem hiper-ravni na proizvoljno mnogo nacina,
ali se ostvaruje bolja generalizacija ukoliko se maksimizuje rastojanje od hiper-ravni do najblizih
taCaka datih klasa [57].

Ako su sa d, i d_ oznaCena najkraca rastojanja od hiper-ravni do tacaka jedne i druge klase,
tada je zbirom d, + d_ odredena veli¢ina margine hiper-ravni. Prilikom postavljanja hiper-ravni je
potrebno maksimizovati marginu i pri tome nije dozvoljeno da se bilo koja tacka nade u oblasti
margine, S$to se moze zapisati u obliku uslova:

w-x;)+b=+1, za y; = +1, (4.62)
w-x;)+b<-1, za y; = —1. (4.63)
Prethodna dva uslova se zdruzeno mogu zapisati:
yilw-x;)+b) =1, i=1,..,n. (4.64)
Rastojanje tacke x; od hiper-ravni {(w - x) + b = 0 je odredeno izrazom:

[(w - x;) + bl

T , (4.65)

d(w,b;x;) =

gde je [lw|l = \Jwi + ---+ wZ. Na osnovu prethodnog izraza je rastojanje od hiper-ravni (w - x) +
b =0 do koordinatnog pocetka |b|/|lw|l. Sli¢no je rastojanje hiper-ravni (w-x)+ b =1 do
koordinatnog pocetka |b — 1|/||wl|, a rastojanje hiper-ravni (w-x)+ b = —1 do koordinatnog
pocetka je |b + 1|/|lw||. Najkraca rastojanja od hiper-ravni {(w - x) + b = 0 do tacaka jedne i druge
klase su d, = 1/||lw|l id_ = 1/|lw||, odakle sledi da je veli¢ina margine d, + d_=2/||w|| (SI. 4.2).
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Maksimizacija margine podrazumeva minimizaciju ||w||, tako da se optimizacioni problem moze
zapisati:

1
miglillwllz, za yi((w-x;))+b)=1, i=1,..,n. (4.66)
w,

X2

Sl. 4.2 — Parametri SVM modela

Postavljeni problem je kvadratni optimizacioni problem sa linearnim ograni¢enijima, koji se
moze reSiti upotrebom matematicke tehnike Lagranzovih multiplikatora [58], [59], trazenjem
optimuma Lagranzijana:

n

1
Lo(w,b,ay, ..., ay) = 2 lw]|? — Z a;(y;((w-x;) +b) — 1), (4.67)

i=1

pri éemu SuU «;, i = 1,...,n, Lagranzovi multiplikatori. Za minimizaciju Lagranzijana se postavljaju

jednakosti e —gjle = 0, odakle se dobija:
ow ab
n n
w = Z a;yix;, 0= Z a;y; . (4.68)
i=1 i=1
Zamenom (4.68) u (4.67) se dolazi do dualnog problema:
n 1 n n
Lp(ay, .., an) = z a; — Ez Z a;a;y;yi{x; * x;) , (4.69)
i=1 i=1 j=1

¢ijom maksimizacijom se dolazi do vrednosti «;, i = 1, ...,n, a nadalje se mogu odrediti parametri
razdvajajuce hiper-ravani prema izrazima:
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n

1
W*—z a;yiXi, b*=y__(W*'xi>=)’i_(W*'xi)rai>0- (4.70)

i=1 ¢
Sve tacke x;, i = 1, ...,n, za koje vazi a; > 0 se nazivaju potpornim vektorima.
Bilo koja nova tacka x’ se klasifikuje na osnovu znaka izraza:

1, w-xY+b*>0

1, W x)+b <0 (4.71)

y' = sign (w*-x') + b*) = {t

4.2.2 Linearni SVM sa mekanom marginom

U prethodnom izvodenju je pretpostavljena linearna separabilnost klasa, pri cemu se nije
dozvoljavalo narusavanje granice margine razdvajajuce hiper-ravni, tako da se izvedena struktura
moze nazvati linearnim SVM sa tvrdom marginom. Ukoliko nije moguce odrediti hiper-ravan koja
razdvaja date klase bez greske koristi se linearni SVM sa mekom marginom [54]. Uvodenjem
koeficijenata &;, i = 1, ..., n, se dozvoljava postojanje tacaka koje naruSavaju granice margine, tako
da optimizacioni problem dobija formu:

n
1
miglillwllz+CZEi, za yi((w-x))+b)=1-¢;, §=0, i=1,..,n, (4.72)
w,

i=1

gde je C faktor koji odreduje balans izmedu maksimizacije margine i minimizacije greske
klasifikacije. Upotrebom Lagranzovih multiplikatora se problem moze predstaviti u vidu
Lagranzijana:

LP(W b fl’ . fn, al, ...,an,ﬁl, ...,Bn) ==

n
= lwll? + CZ i - z GO x)+D) = 1+E)= ) fii. (473)
i=1
Prilikom minimizacije prethodnog izraza se postavljaJUJednakostl aLP =0, % =0I ’Z_’j = 0, odakle
se dobija:

n n

w = z a;yiXi, 0= Z a;yi, a;+p;=C. (4.74)
i=1 i=1

Zamenom (4.74) u (4.73) se formira dualni problem:

n n n
Lp(ay, .., an) = z a; — Z Z a;a;y;yi{x; * x;) , (4.75)

i=1 i=1 j=1

l\.)lb—\

¢ijom se maksimizacijom dolazi do «;, i = 1, ...n, a parametri hiper-ravni su odredeni izrazima:
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n

w* = z a;yix;, b*=y; —(w"-x;),i = argmax(a;). (4.76)
j n

i=1 J=1
Sli¢no kao i ranije, bilo koja nova tacka x" se klasifikuje na osnovu znaka izraza:

+1, (W -x')+b*>0

“1, (w4 b <0 (4.77)

y' = sign (w*-x') + b*) = {

4.2.3 Nelinearni SVM

Cesto je potreno izvrsiti razdvajanje klasa koje nisu linearno separabilne, pri ¢emu primena
linearne klasifikacije nije prihvatljivo reSenje. Kako bi se omogucila primena linearnih klasifikatora
za razdvajanje nelinearno separabilnih klasa, upotrebljavaju se kernel funkcije [60]. Time se
originalni, nelinearno separabilni podaci transformiSu u prostor veée dimenzije u kojem se moze
primeniti linearna klasifikacija. Za datu tacku x; € R se uvodi transformacija ®: R - RP (D > d)
pomocu koje se vrsi preslikavanje x; - ®(x;), tako da se moze postaviti optimizacioni problem:

n
1
min= [wll? + szi' za y;(w-dx))+b)=1-¢&, £>0, i=1,..,n. (478)
w,
i=1
Sli¢no kao i ranije, dolazi se do dualnog problema:

a;a;y;yi{P(x;) - D(x;)) . (4.79)

s

N| =

n n
Lp(aq, .., ay) = Z a; —
i=1 i=1 j

1

Nakon $to se odrede a;, i = 1, ..., n, parametri w i b su odredeni izrazima:

n n
w* = Z a;y;®(x), b* =y, — Z a;y{®(x;) - P(x;)) , i =argmax(a;). (4.80)
= = j=1,..,n
Nova tacka x" se klasifikuje na osnovu znaka izraza:
n
y' =sign (w* - d(x")) + b*) = sign <Z a;yi{®(x;) - P(x")) + b*). (4.81)
i=1

U prethodnim izrazima figurise skalarni proizvod transformisanih vrednosti, (@ (x;) - ®(x;)),
tako da je zgodno koristiti kernel funkcije za koje vazi:

K(x;,x5) = (@(x) - @(x)), (4.82)

Sto omogucava direktno izracunavanje skalarnog proizvoda u transformisanom prostoru i na taj na¢in
se gubi potreba za odredivanjem transformisanih vrednosti tokom racunanja parametra i tokom
klasifikacije. Neki od Cesto koris¢enih kernela jesu: linearni, polinomijalni, Gausov RBF (eng. Radial
Basis Function), eksponencijalni RBF, sigmoid i drugi.
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4.2.4 Viseklasni SVM

SVM se u osnovnoj formi moze primeniti isklju¢ivo na probleme binarne klasifikacije.
Ukoliko je potrebno vrsiti razdvajanje veceg broja klasa, neophodno je usvojiti strategiju za
kombinovanje rezultata binarnih klasifikacija. Postoji vise predloga za prosirenje SVM na viseklasne
probleme [61], [62], a dva osnovna pristupa su data u nastavku.

Privi pristup za formiranje viseklasnog SVM podrazumeva konstruisanje hiper-ravani koja
razdvaja elemente jedne klase od elemenata svih preostalih klasa, sto zahteva konstruisanje onoliko
binarnih klasifikatora koliko ima i klasa. Nova tacka se pridruzuje onoj klasi koja je proglasena u
nekoj od binarnih klasifikacija, a u nereSenim slu¢ajevima se razmatraju rastojanja od razdvajajucih
hiper-ravni. Dobra strana pristupa jeste potreba za onolikim brojem binarnih klasifikacija koliko ima
i klasa, sa druge strane, moguca je degradacija performansi binarnih klasifikacija usled
neizbalansiranosti skupova podataka.

Kod drugog pristupa za formiranje viseklasnog SVM se za svaki par klasa konstruise po jedan
binarni klasifikator, a nova tacka se pridruzuje onoj klasi koja je proglasena u najve¢em broju binarnih
klasifikacija. Broj potrebnih binarnih klasifikatora kod ovog pristupa je M(M — 1)/2, gde je M broj
klasa. Mana ovog pristupa jeste znacajno povecéanje broja binarnih klasifikacija sa povecanjem broja
klasa, ali je broj podataka za binarne obuke maniji, pa je obuka brza, kao i Klasifikacija.

4.3 Duboke neuralne mreze

Duboke neuralne mreze (DNN) [63] su veStacke neuralne mreZze (ANN) sa ve¢im brojem
skrivenih slojeva izmedu ulaznog i izlaznog sloja. Skriveni slojevi vrSe modelovanje sa razli¢itim
stepenom generalizacije Sto omogucéava reSavanje veoma sloZzenih klasifikacionih problema. U
nastavku ¢e biti dat uvod u ANN, a potom ¢e biti prikazan postupak realizacije DNN.

4.3.1 Vestacke neuralne mreze

Vestacke neuralne mreze (ANN) [64], [65], ili samo neuralne mreze (NN), su paralelni
distribuirani sistemi za obradu informacija koji oponasaju bioloske neuralne mreze. Sli¢no bioloskim
sistemima, ANN imaju sposobnost u¢enja, memorisanja i generalizacije, pri ¢emu se osposobljavanje
za dati zadatak sprovodi na osnovu primera, bez postavljanja eksplicitnih pravila. ANN se formiraju
povezivanjem velikog broja procesorskih elemenata, a znanje je sadrzano u samim vezama.

Procesorski elementi, kao osnovne gradivne komponente ANN, se po analogiji sa bioloskim
neuralnim sistemima nazivaju neuronima. Funkcija pojedinac¢nih neurona je vrlo jednostavna, gde se
na osnovu niza ulaza vrsi izraCunavanje skalarnog izlaza. Jednovremeno funkcionisanje velikog broja
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takvih jedinica omogucava izvodenje obimnih paralelnih izratunavanja. Zavisno od pozicije u ANN
strukturi, razlikuje se nekoliko tipova neurona: ulazni neuroni prihvataju podatke iz spoljasnje sredine
i prosleduju ih na dalju obradu, skriveni neuroni vr$e interne transformacije podataka, dok izlazni
neuroni plasiraju rezultate obrade u spolja$nju sredinu.

Neuroni u ANN mogu biti povezani na proizvoljan nacin, pri ¢emu je svakoj vezi pridruzen
tezinski koeficijent kojim se reguliSe medusobni uticaj neurona. Matematicki model neurona se moze

zapisati:

l

U prethodnom izrazu je z; jedan ulaz neurona, w; je tezinski koeficijent veze, a Y; w;z; tezinska suma
svih ulaza neurona. Preslikavanje tezinske sume u izlaz neurona, y, se vr$i pomoc¢u aktivacione
funkcije, f (SI. 4.3). U skladu sa primenom, moguce je koristiti razlicite aktivacione funkcije, kao $to
su: linearna, funkcija praga, rampa, sigmoid.

(5

Sl. 4.3 — Matematicki model neurona

Mogu se prepoznati razli¢iti tipovi ANN u zavisnosti od usvojenog kriterijuma. Ukoliko se
podela vrsi na osnovu na¢ina povezivanja neurona, moguce je razlikovati nestruktuirane, slojevite i
modularne neuralne mreze. Ako se za Kriterijum podele usvoji tok informacija, razlikuju se mreze
kod kojih se propagacija signala vrsi u jednom smeru (eng. feedforward) i one kod kojih je dozvoljena
propagacija signala u oba smera (eng. feedback). U slucaju podele na osnovu na¢ina obucavanja,
moze se napraviti razdvajanje na mreze koje se obucavaju sa nadgledanjem i mreze koje se obucavaju
bez nadgledanja.

Obucavanje neuralnih mreza podrazumeva podesavanje tezinskih koeficijenata neuronskih
veza u skladu sa Zeljenom funkcionalno$¢u mreze. Pored toga, moguce je sprovodenje obuke sa
promenom strukture mreze, §to Se u praksi rede radi. Odredivanje tezinskih koeficijenata nije
trivijalan zadatak sa poznatim analitiCkim reSenjem, ali su razvijeni algoritmi za iterativno
podesavanje parametara na osnovu dostupnih primera.

4.3.1.1 Propagacija unazad

Propagacija unazad (eng. backpropagation) [66], [67] je najéesce koris¢ena metoda za obuku
ANN. Postoji viSe varijanti algoritma propagacije unazad u zavisnosti od koris¢ene optimizacione
tehnike, pri ¢emu je standardan pristup opadajuceg gradijenta [68], kod koga se tezinski koeficijenti
podesavaju u smeru opadanja Kriterijumske funkcije. Ovakav algoritam obuke se moZze primeniti na
viseslojne feedforward NN sa aktivacionom funkcijom diferencijabilnom bez prekida.
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Za dati obudavajuéi skup sacinjen od P parova ulaza i oekivanih izlaza {(X®,T®) | p =
1, .,P} procedura obuke se sprovodi u dva koraka [65]. U prvom koraku se ulazni podatak, X @,
dovodi na ulaz mreze i odreduije se izlaz, Y P, koji mreza ostvaruje za dati ulaz. U drugom koraku se
greska u vidu odstupanja stvarnog izlaza, Y®, od oéekivanog, T, propagira unazad od izlaznog
sloja ka prethodnim slojevima kako bi se izvrsilo podesavanje tezinskih koeficijenata. Procedura se
ponavlja za svaki obugavajuéi par (X®,T®), p = 1, ..., P, do dostizanja konvergencije.

Nekasu i = 1, ..., indeksi neurona iz prethodnog sloja, j = 1, ..., J indeksi neurona iz datog

sloja, O skup izlaznih neurona i p = 1, ..., P indeksi obuéavajucih uzoraka Sa x(p), yj(p) i t(p)

oznaceni tezinska suma, ostvareni izlaz i oceklvanl izlaz neurona j koji odgovaraju obucavajucem
uzorku p. Za aktivacionu funkciju, f, je zgodno usvojiti sigmoid, s obzirom da ima osobinu
diferencijabilnosti bez prekida. Na osnovu uvedene postavke se moze zapisati:

1
x® = Z wiiy®, (4.84)
i=1
® _ f(x?) = ! (4.85)
yi =l ROK '
1+e

Gresku koja odgovara obucavaju¢em uzorku p 1 ukupnu izlaznu gresku za ceo skup uzoraka,
E®) i E, je moguée izraziti na slede¢i nadin:

J
1
E(”)=zz @Y, jeo, (4.86)

P
E= Z E® | (4.87)

Procedura propagacije unazad vr$i promenu teZinskih koeficijenata wj; srazmerno njihovom

uticaju na gresku, i to tako da utiCe na njeno smanjenje, pri cemu konstanta & kontroliSe brzinu
promene:

AE® aE(p) ay(p) ax(”) 9E®) (

APy = —¢ - _ =—¢ (x®)y® (4.88)
Ji aWji ay(P) ax(P) awﬂ dy ) t

U prethodnom izrazu se prilikom ra¢unanja parcijalnog |zv0da ) pravi razlika u zavisnosti
J
da li je j izlazni neuron mreze (j € 0) ili se njegov izlaz koristi kao ulaz neuronak =1, ...,K iz

narednog sloja, tako da vazi:

OE® o
ay(p) y]

tj(p), za JEO,

(4.89)

IE® iag(p)ay(max(m iag(m ( -

14 .
X wyj, zaj €& 0,
ayj(p) ay(p) ax(p) ay](p) £t ayk )



AE®) . N s . . - .
Na osnovu pokazanog, —qy je moguce direktno izraCunati ukoliko neuron j pripada izlaznom

6yj

. . . . , - .. ,. 0@ . .
sloju, u suprotnom je do resenja mogucée do¢i koristeci @ odredene za neurone iz narednog sloja,
Vi

k =1, ..., K. Dakle, korekciju koeficijenata je potrebno zapoceti od izlaznog sloja, pa propagacijom
unazad vr$iti korekcije redom u prethodnim slojevima. Postupak se ponavlja za sve obucavajuce
uzorke, p=1, ..., P, dok se ne postigne konvergencija parametara.

4.3.1.2 Obuka metodom skaliranog konjugovanog gradijenta

Prethodno opisani pristup obucavanja neuralnih mreza ima nedostatak u vidu spore
konvergencije kao i zavisnosti performanse od izbora parametara, $to posebno dolazi do izrazaja kod
ANN sa velikim brojem neurona. Razmatrane su razliite moguénosti unapredenja standardnog
postupka obuke propagacijom unazad, pri ¢emu se izdvaja ideja upotrebe optimizacionih tehnika
konjugovanih gradijenata [69]. U nastavku ¢e biti detaljnije opisan postupak obuke ANN metodom
skaliranog konjugovanog gradijenta (SCG, eng. Scaled Conjugate Gradient).

Obucavanje ANN se moze posmatrati kao problem minimizacije globalne funkcije greske, E,
u prostoru tezinskih koeficijenta, w € RN, U opstem slucaju je u pitanju lokalni iterativni proces
minimizacije aproksimacije funkcije greske u okolini trenutne tacke prostora tezinskih koeficijenata,
pri ¢emu je aproksimacija funkcije greske odredena Tejlorovim polinomom prvog ili drugog reda.
Strategija optimizacije se moZe opisati slede¢im koracima:

1. Postavlja se pocetni vektor tezinskih koeficijenata, wy, i indeks, k = 1.

2. Odreduje se pravac pretrage, py, i veli¢ina koraka, ay, tako da je E(wy + aipy) <
E(Wk)

3. Azurira se vektor tezinskih koeficijenata, wy ., = wy + aipy.

4. Ukoliko je E'(wy) # 0, inkrementira se indeks, k = k + 1, i postupak se ponavlja od
koraka 2, u suprotnom je wy, ; trazeno resenje.

U prethodnom iterativnom postupku je potrebno definisati strategiju za odredivanje sledece
tacke prostora tezinskih koeficijenata, Sto podrazumeva odredivanje pravca pretrage i veli¢ine koraka
u datom pravcu. Ukoliko se za pravac pretrage, py, usvoji negativni gradijent funkcije greske,
—E'(w), i ukoliko se za veli¢inu koraka, a;, usvoji konstanta, &, strategija optimizacije postaje
prethodno opisani postupak opadajuc¢eg gradijenta. Minimizacija zasnovana na linearnoj
aproksimaciji E(w + y) = E(w) + E’'(w)Ty uzrokuje sporu konvergenciju, a konstantna veli¢ina
koraka uti¢e na smanjenje robusnosti.

Metode optimizacije na bazi konjugovanih gradijenata koriste prethodni iterativni postupak,
ali sa pazljivijim odredivanjem pravca pretrage i veliCine koraka, pri ¢emu se upotrebljava
aproksimacija funkcije greske drugog reda, E(w+y) = E(w) + E'(W)Ty + %yTE”(W)y. Kod
optimizacionih metoda konjugovanih gradijenata se vrsi pretraga u konjugovanim pravcima u odnosu
na prethodne pravce pretrage (pE"” (W)p; = 0,j = 1,..., k — 1) sa koracima odgovarajuce veliCine,
Sto iskljuCuje potrebu za ponavljanjem pretrage u istim pravcima i garantuje konvergenciju u
maksimalno N iteracija. Predlozeno je nekoliko strategija optimizacije na bazi konjugovanih
gradijenta [70], [71] koje mogu da obezbede brzu konvergenciju u odnosu na standardnu obuku
propagacijom unazad, ali pokazuju slabost u vidu rac¢unske slozenosti i zavisnosti performanse od
usvojenih parametara, sto je prevazideno Kreiranjem algoritma skaliranog konjugovanog gradijenta
(SCG) [72].

Moler je predlozio sprovodenje SCG obuke prema slede¢im koracima [72]:
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1. Bira se pocetni vektor tezinskih koeficijenata, wy, i parametri0 < o < 107%, 0< A; <
107, A; = 0. Vrsi se postavljanje p;, = 1, = —E'(wy), k = 1 i marker sucess = true.
2. AkKo vazi sucess = true, potrebno je izvrsiti izraCunavanje:

o = 0/lpl,
sk = (E'(wy + oxpr) — E'(Wi)) /0,
Ok = p;fsk-

3. Skaliranje 6y:
S = O + (A — i) Ipe|®.

4. Ukoliko je &, < 0, vrse se korekcija kako bi matrica E” (w) bila pozitivno definitna:
/Tk = 2(A — 8i/Ipkl?),
i = =6k + Alpe|?,

Ak = Ak'

5. Racunanje veli¢ine koraka:
W = DT
ax = Wi/ Ok

6. Racunanje parametra za poredenje:
A= 268, [E(wy) — E(wy + arpi)]/ v
7. a) Ako je A= 0, moze se uspesno izvrsiti redukcija greske:
Wi1 = Wk,+ APk
Tk+1 = —E'(Wi11),
Ak = O,
sucess = true.
Ukoliko je k celobrojni umnozak od N, potrebno je restartovati algoritam:

Pr+1 = Tk+1
u suprotnom:

B = (a1 ® = T4 17%) /Mo
Di+1 = Tk+1 T BxDx-

Ukoliko je A= 0,75, potrebno je smanjiti skaliraju¢i parametar:
;lk = i/’lk

b) Ukoliko je A, < 0:
)lk = )lk,
sucess = false.
8. Ukoliko je A;< 0,25, potrebno je povecati skaliraju¢i parametar:

e = A+ (8 (1 = 8/ Ipe|®).
9. Ako jer, # 0, postavlja se k = k + 1 i algoritam se ponavlja od koraka 2, u suprotnom
je Wy 41 traZzeni minimum.

Usvajanjem malih vrednosti o u prethodnoj proceduri se minimizuje uticaj parametra na

performanse algoritma, tako da se ne zahteva zadavanje ni jednog parametra koji je krucijalan za
uspesnost algoritma. Upotrebom prikazane optimizacione strategije se povecava racunska slozenost
jedne iteracije u odnosu na metod opadajuceg gradijenta, ali je konvergencija brza, tako da se SCG
pokazuje kao efikasniji metod obuke ANN.

Bez obzira na odabir optimizacione tehnike, obuka ANN procedurom propagacije unazad

podrazumeva lokalnu minimizaciju funkcije greSke. Za mali broj slojeva procedura propagacije
unazad postize dobre rezultate, medutim, sa povecanjem broja slojeva postaje izrazenije ograni¢enje
lokalne minimizacije, $to se odrazava na loSe performanse konstruisane ANN.
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4.3.2 Konstrukcija DNN

Povecanje broja slojeva ANN omoguéava znacajnu popravku efikasnosti u pogledu broja
potrebnih procesorskih elemenata za predstavljanje date funkcije, pri ¢emu se ve¢im brojem nivoa
nelinearnih preslikavanja moze posti¢i kompaktna reprezentacija izrazito nelinearnih funkcija sa
velikim brojem varijacija. Medutim, poveéanje broja slojeva dovodi do problema neadekvatne obuke
klasi¢nim metodama, Sto je razlog pribegavanju ANN sa manjim brojem slojeva. Poslednjih godina
je veca paznja posvecena ispitivanju mogucénosti uspesnog projektovanja neuralnih mreza sa velikim
brojem slojeva — dubokih neuralnih mreza (DNN). Jedan nain formiranja DNN bi¢e opisan u
nastavku [73].

DNN mogu biti efikasno obucene ukoliko se vrsi nezavisna obuka svakog sloja mreze. Do
prvog sloja mreze se dolazi konstruisanjem feedforward NN sa ulaznim, izlaznim i jednim skrivenim
slojem. Broj neurona u ulaznom i izlaznom sloju je jednak dimenziji ulaznih podataka, dok je broj
neurona u skrivenom sloju nesto manji. Za aktivacionu funkciju je zgodno izabrati sigmoid. Prilikom
obuke se za ulaze i ciljane izlaze koriste parovi istih vrednosti, a obuka se sprovodi upotrebom
procedure propagacije unazad sa SCG optimizaciom. Skriveni sloj tako obuc¢ene mreze sadrzi model
ulaznih podataka u prostoru manjih dimenzija, tako da se uklanjanjem izlaznog sloja dolazi do
strukture koja vrsi kompresiju ulaznih podataka. Na sli¢an nacin se formiraju sledeci slojevi, sa
upotrebom izlaza prethodnih slojeva kao ulaza. Procedura se ponavlja do Zeljenog broja skrivenih
slojeva, pri ¢emu se sa svakim novim slojem povecava stepen generalizacije ulaznih podataka.

—> Tuga

—{ Neutral. st.

—{ Strah

— > Bes

> Sreca

QOO0-000
OOOOOO‘>

Sl. 4.4 — Konstrukcija DNN

Konac¢nu odluku sprovodi izlazni sloj koji na osnovu rezultata poslednjeg skrivenog sloja
treba da odredi klasnu pripadnost ulaznih podataka. Obuka se sprovodi upotrebom SCG metode
propagacije unazad, a za aktivacionu funkciju je zgodno odabrati softmax, s obzirom da izlazi dobijeni
pomocu softmax aktivacione funkcije daju meru sigurnosti date klasifikacije. Analiticki oblik softmax
funkcije za c klasa je:
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Xi

flx) = (4.90)

c xX;
j=1€"

Nakon $to se izvr$i obuCavanje svih sloja mreze ponaosob, vrsi se spajanje slojeva i finalno
podesavanje tezinskih koeficijenata primenom SCG metode propagacije unazad na celu mrezu.
llustracija formiranja DNN je data na Sl. 4.4.

4.4 Multiklasifikatorski sistemi

Od mnostva dostupnih Klasifikatorskih metoda prepoznaju se prednosti razli¢itih pristupa u
zavisnosti od problema koji se resava. Standardan postupak odabira odgovarajuceg klasifikatora za
dati zadatak podrazumeva projektovanje nekoliko razli¢itih klasifikatorskih struktura, odredivanje
performanse upotrebom skupa dostupnih uzoraka i odabir strukture koja ostvaruje najbolje rezultate.
Navedeni pristup moze da dovede do dobrih rezultata ukoliko skup dostupnih uzoraka dovoljno dobro
oslikava reSavani problem, ali se u praksi lako moze desiti da to nije sluc¢aj. Nedovoljno
reprezentativni uzorci dovode do loSe procene performansi poredenih klasifikatorskih struktura, $to
u najgorem slucaju moze prouzrokovati odabir najlosije strukture. Jednostavnim usrednjavanjem
izlaza pojedina¢nih klasifikatora se moze osigurati postizanje rezultata koji su bolji ili jednaki
rezultatu najlosijeg pojedinac¢nog klasifikatora [74]. Dodatno, adekvatnim kombinovanjem rezultata
pojedina¢nih klasifikatora je moguce posti¢i performanse koje su bolje od najboljeg pojedinacnog
klasifikatora, pri ¢emu se zahteva da pojedina¢ni klasifikatori ostvaruju rezultate koji su bolji od
slucajnog izbora 1 da greske koje prave pojedinacni klasifikatori nisu korelisane. U opsStem slucaju,
stepen uspesnosti formirane multiklasifikatorske strukture zavisi od odabira ansambla pojedina¢nih
klasifikatora, topologije u koju su organizovani pojedina¢ni klasifikatori, kao i metode za
kombinovanje rezultata pojedina¢nih klasifikacija.

4.4.1 Ansambl klasifikatora

Formiranje ansambla klasifikatora je vrlo bitan korak u realizaciji multiklasifikatorske
strukture, pri ¢emu uspesnost pojedinaénih klasifikatora nije od presudnog znaéaja. Kombinovanjem
klasifikatora visokih performansi koji ¢ine iste greske se ne moze posti¢i popravka kvaliteta. Kod
formiranja ansambla klasifikatora je od sustinske vaznosti kombinovanje klasifikatorskih sistema
razli¢itih karakteristika, $to se postize varijaciom Klasifikatorske metode, skupa obucéavajucih
uzoraka, obelezja, parametara algoritama, arhitekture, inicijalizacije.

U literaturi su predlozeni razli¢iti pokazatelji za poredenje karakteristika klasifikatora [75], a
u nastavku ¢e akcenat biti na grupi mera koje vrse analizu parova klasifikatora prebrojavanjem tacnih
klasifikacija. Ako je Z = {z,, ..., zy} skup uzoraka reSavanog klasifikacionog problema, tada se na
osnovu rezultata klasifikatora D;, i = 1,...,L, moze formirati N-dimenzionalni vektor binarnih
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vrednosti y; = [y, ;, ...,yN’l-]T, tako da je y;; = 1 ako D; korektno klasifikuje z;, j = 1,..,N, a u
suprotnom je y; ; = 0. Naosnovu vektoray; i y, pridruzenih klasifikatorima D; i Dy se moZe odrediti:
broj uzoraka korektno klasifikovanih od strane oba klasifikatora, N1, broj uzoraka pogresno
klasifikovanih od strane oba klasifikatora, N°°, broj uzoraka korektno klasifikovanih od strane samo
prvog klasifikatora, N1°, i broj uzoraka korektno klasifikovanih od strane samo drugog Klasifikatora,
N°1, Prethodno definisane vrednosti omoguéavaju poredenje karakteristika datog para klasifikatora
prema razli¢itim statistickim pokazateljima.

Q statistika klasifikatora D; i Dy, je odredena izrazom:

N11N00 _ N01N10

Qi,k = N11N00 4 po1p10 (491)

sa opsegom moguéih vrednosti [—1, 1]. Za statisti¢ki nezavisne klasifikatore dobijaju se vrednosti
bliske nuli, tendencija ka ispravnom klasifikovanju istih uzoraka utie na ostvarenje pozitivnih
vrednosti izraza, a ucestale greske klasifikacije razlic¢itih uzorka uzrokuju negativan rezultat.

Koeficijent korelacije izlaza klasifikatora D; i D, se moze odrediti na osnovu formule:

N11NOO _N01N10
B \/(Nll + NlO)(N01 + NOO)(Nll + NOl)(NlO + NOO) |

Pik (4.92)

Koeficijent korelacije i Q statistika su uvek istog znaka i pri tome vazi |p; | < |Q; |-

Mera neslaganja daje procenu komplementarnosti klasifikatora, a izrazena je kao udeo
uzoraka koji su korektno klasifikovani od strane samo jednog klasifikatora:

NOl + N10

N11 + N10 + N01 + NOO ' (4'93)

DiSl"k =

Mera duple greske se moze koristiti za odredivanje parova Klasifikatora koji su najmanje
spregnuti, a definiSe se kao udeo uzoraka koji su pogresno klasifikovani od strane oba klasifikatora:

NOO

N11 + N10 + N01 + NOO ' (4'94)

DFi,k =

4.4.2 Multiklasifikatorske topologije

Uporedo sa formiranjem ansambla klasifikatora, od velikog znacaja je organizacija
pojedina¢nih Klasifikatora u odgovaraju¢u topologiju. Osnovna podela koris¢enih topologija
multiklasifikatorskih sistema jeste na: serijsku (kaskadnu), paralelnu i hijerarhijsku.

Kod serijske topologije se pojedina¢ni Klasifikatori primenjuju sukcesivno, pri ¢emu svaki

slede¢i klasifikator suzava skup mogucih klasa. Glavna mana ovog pristupa jeste nemogucénost
korekcije greske nacinjene od strane klasifikatora na pocetku kaskade.
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Paralelna topologija podrazumeva jednovremeno angazovanje svih klasifikatora ansambla, a
zatim sumiranje pojedinac¢nih rezultata u kona¢nu odluku. Ovo je najvise koriS¢ena i najvise
istrazivana topologija. Mana paralelne topologije je ra¢unska zahtevnost, gde je neophodno da svi
pojedinacni klasifikatori daju svoj rezultat pre donosenja konacne odluke.

Hijerarhijska topologija kombinuje paralelnu i kaskadnu strukturu u cilju postizanja optimalne
performanse. Konkretna postavka ove topologije je u znacajnoj meri zavisna od problema koji se
reSava.

4.4.3 Kombinatorna pravila

Kombinatorna pravila treba da obezbede zdruzenu odluku na osnovu rezultata pojedina¢nih
klasifikatora ansambla. Da bi kombinatorna pravila mogla da proizvedu dobar zakljuc¢ak, neophodno
je da klasifikatori ansambla budu visokih performansi sa razli¢itim karakteristikama, pri ¢emu
slozenost kombinatornih pravila, neophodna za izdvajanje korisnih informacija, direktno zavisi od
stepena zadovoljenja postavljenih uslova. Kombinatorna pravila se mogu formirati na proizvoljne
nacine, a njthovo grupisanje se moze izvrsiti prema razli¢itim kriterijjumima.

Kombinatorna pravila je moguce podeliti prema formi izlaza koja se o¢ekuje od pojedinacnih
klasifikatora ansambla, pri ¢emu se razlikuju: apstraktni izlazi, izlazi u obliku ranga i merljivi izlazi.
Klasifikatori sa apstraktnim izlazom kao rezultat daju jednu klasu, a kombinatorna pravila koja
koriste ovakvu formu izlaza su najgeneralnija i mogu se primeniti na ansamble proizvoljnih tipova
klasifikatora. Slede¢u grupu kombinatornih pravila odreduju klasifikatori koji kao izlaz obezbeduju
uredenu listu klasa. 1zlaz u obliku ranga ima prednost u odnosu na apstraktni izlaz, s obzirom na visi
stepen informativnosti, pri ¢emu postaje moguce kao kona¢nu odluku prepoznati klasu koja se u
pojedina¢nim klasifikacijama Cesto javlja blizu vrha rang liste, ali ne na samom vrhu. Tre¢u grupu
¢ine kombinatorna pravila koja koriste merljive izlaze pojedinac¢nih Klasifikatora. Merljivi izlaz
klasifikatora odreduje stepen verovatnoc¢e za svaku od mogucih klasa, sto pruza najvecu fleksibilnost
kod formiranja kombinatornih pravila. Prilikom kombinovanja klasifikatora sa merljivim izlazom se
moze javiti problem kod normalizacije izlaza razli¢itih opsega i tipova, pa se u takvim situacijama
ceSce koriste kombinatorna pravila na bazi ranga.

Prema nac¢inu formiranja se kombinatorna pravila mogu podeliti na fiksna i trenirana. Fiksna
pravila sprovode konaénu odluku jednostavnim kombinovanjem rezultata pojedina¢nih klasifikatora,
dok se pod treniranim pravilima podrazumevaju slozeni kombinatorni algoritmi koji zahtevaju obuku.

Jo§ jedna moguéa podela kombinatornih pravila jeste na integratore i selektore, zavisno od
toga da li se do konac¢ne odluke dolazi kombinovanjem rezultata pojedina¢nih klasifikatora ili se
odluka jednog od klasifikatora koristi kao konac¢na.
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4.5 Mere uspesnosti klasifikatorskih sistema

Nakon S$to se formira klasifikatorska struktura, izuzetno je vazno proceniti performanse
projektovanog sistema, odnosno, odrediti meru koliko uspe$no je reSen postavljeni zadatak.
Performanse Klasifikatorskih sistema je moguée izraziti upotrebom razli¢itih pokazatelja:
ponderisana ta¢nost (eng. weighted accuracy), neponderisana ta¢nost (eng. unweighted accuracy),
preciznost (eng. precision), odziv (eng. recall), matrica konfuzije (eng. confusion matrix).

NajceS¢e koris¢éena mera za sagledavanje performansi Klasifikatorskih sistema jeste
ponderisana ta¢nost (prose¢na uspesnost ili tacnost prepoznavanja). Ova mera govori koliko je
ispravnih odluka klasifikator napravio u odnosu na ukupan broj testiranih uzoraka. Za problem sa M
klasa i N testiranih uzoraka, ponderisana ta¢nost je odredena izrazom:

Nyg + -+ nyy

A= 4.94
w N ) (4.94)

gde je n,,,, broj tacno klasifikovanih uzoraka iz klase m, m = 1, ..., M. Data mera je zavisna od
stepena zastupljenosti uzoraka razli¢itih klasa, tako da daje dobru procenu performansi za balansirane
klase, ali procena postaje loSa kod problema sa izrazenim disbalansom klasa.

Kako bi se doslo do dobre procene performansi u sluc¢aju nebalansiranih skupova uzoraka
razli¢itih klasa, racuna se neponderisana ta¢nost prema formuli:

_ Ny /Ny + -+ nyy /Ny

UA i , (4.95)

pri cemu je N,, broj uzoraka iz klase m, m = 1, ..., M. U slucaju balansiranih klasa, ponderisana i
neponderisana ta¢nost daju isti rezultat. U ovom radu su testiranja vrSena sa dosta dobro balansiranim
skupovima uzoraka, tako da je raunata ponderisana ta¢nost bez posebnog isticanja koja mera je
kori$¢ena.

Kao mere performansi klasifikatorskih sistema se mogu koristiti preciznost i odziv, pri ¢emu
se ove dve mere najCesce koriste u paru. Preciznost za klasu m se definiSe kao udeo tacno
klasifikovanih uzoraka klase m u ukupnom broju uzoraka klasifikovanih u klasu m. Odziv za klasu
m se definiSe kao odnos ta¢no klasifikovanih uzoraka klase m i ukupnog broja uzoraka kase m.
Moguce je odrediti usrednjene vrednosti preciznosti i odziva, ¢ime se dolazi do prethodno definisanih
mera tacnosti.

Sveobuhvatna mera kvaliteta klasifikatorskih sistema jeste matrica konfuzije, iz koje se
direktno mogu izraziti sve prethodno opisane mere. Matrica konfuzije je kvadratna matrica, dimenzija
jednakih broju klasa, u kojoj su na pregledan i detaljan nacin prikazane ispravne i pogresne
klasifikacije:

nll en nlM
em=|: -~ i (4.96)

an en nMM

gde n;; predstavlja broj uzoraka iz klase i = 1, ..., M Klasifikovanih u klasu j = 1, ..., M.
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5 Analiza sistema za prepoznavanje govornih emocija

Interesovanje za automatsko prepoznavanje emocija iz govora raste sa povecanjem
mogucnosti za prakticnu primenu. Informacije o emocionalnim stanjima mogu doprineti kvalitetu
razli¢itih sistema omogucavanjem adaptacije trenutnom emocionalnom stanju korisnika [32], [76],
[77]. Pored toga, teznja ka ostvarenju prirodne interakcije namece kao nuzno prilagodenje u pogledu
jezika ikulture. S obzirom da jezik utie na karakteristike govora [78] i da se emocije bolje prepoznaju
medu pripadnicima istog govornog podrué¢ja [79], vazno je posvetiti paznju nacinu ispoljavanja
emocija u razli¢itim jezicima i kulturama.

Eksperimenti automatskog prepoznavanja emocija su u dosadasnjim istrazivanjima retko
izvodeni nad slovenskim jezicima, za Sta se objaSnjenje moze traziti U manjoj zastupljenosti ovih
jezika, kao i nedostatku i dostupnosti istrazivackog materijala. Baze odglumljenog emocionalnog
govora postoje za srpski (GEES) [80], poljski (PES) [81], [82], [83] i ruski (RUSLANA) [84] jezik,
dok su baze spontanog emocionalnog govora prisutne na hrvatskom (CrES) [85], ¢eskom (CzED)
[86] i slovenackom (EmoLUKS) [87] jeziku.

Eksperimenti klasifikacije slovenskog emocionalnog govora su naj¢esce vrSeni sa bazom na
srpskom jeziku. Primenom diskretnog HMM kao klasifikatora i skupa obelezja sa¢injenog od LFPC,
LPCC, energije (E), Tajger energije (TE), osnovne ucestanosti (FO) i formanata (FF) je postignuto
72% tac¢nih klasifikacija [88]. U eksperimentima sa SVM klasifikatorom rezultati variraju od 62,78%
do 91,3%, zavisno od koris¢ene postavke [89], [90]. Rezultati ostvareni sa bazom poljskog
emocionalnog govora su raznoliki, gde se sa KNN (eng. k Nearest Neighbours) klasifikatorom i
MEFCC obelezjima doslo do 50,73% ta¢nih prepoznavanja [91], dok je upotrebom BDT (eng. Binary
Decision Tree) klasifikatora i karakteristika na nivou fonema realizovano 81,9% uspesnih
klasifikacija [92]. Upotrebom SVM Klasifikatora i MFCC obelezja postignuta je uspeSnost
klasifikacije 40,5%, a sa uklju¢enim delta koeficijentima je ostvareno 33,75% ta¢nih klasifikacija
[93]. U testovima sa bazom hrvatskog emocionalnog govora je realizovano 65,4% ta¢nih klasifikacija
upotrebom RF (eng. Random Forest) klasifikatora [94]. Eksperimenti sa bazom ruskog emocionalnog
govora su se odnosili na ispitivanje akusti¢kih karakteristika razli¢itih fonema u emocionalnom
govoru [95], dok eksperimenti automatskog prepoznavanja emocija jo$ uvek nisu vrSeni primenom
baza ruskog, ¢eskog i slovenackog emocionalnog govora. Detaljniji prikaz sistema za automatsko
prepoznavanje govornih emocija, testiranih sa slovenskim bazama emocionalnog govora, je dat u
Tab. 5.1.

Istrazivanja u oblasti prepoznavanja govornih emocija su poslednjih godina uglavnom
bazirana na generalnom skupu obelezja definisanom u ,,INTERSPEECH 2009 Challenge* [34], gde
se izdvajanje najcesce vrsi pomocu ,,openSMILE:)“ paketa [96]. Generalni je stav da su za zadatak
prepoznavanja govornih emocija spektralna obelezja bolji izbor od prozodijskih [9], a do sli¢nih
zakljucaka se doslo u istrazivanjima sa bazama poljskog [93] i srpskog [97] emocionalnog govora.
Ako se razmatra izbor klasifikatorskih tehnika, uocavaju se prednosti i mane razli¢itih pristupa, ali se
ne mogu izvoditi zakljucci 0 univerzalno najboljem resenju [36].
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Tab. 5.1 — Sistemi za automatsko prepoznavanje govornih emocija testirani sa slovenskim bazama

Jezik Skup obelezja Klasifikator Emocije Referenca
srpski LPCC, LFPC, E, TE, FO, | HMM bes, strah, sreca, tuga, | [88]
FF neutralno stanje
MFCC, E, FO, FF, SVM bes, strah, sreca, tuga, | [98], [99]
harmoni¢nost, glasnoca, neutralno stanje
obelezja govornog
izvora, obelezja trajanja
openEAR skup obelezja | SVM bes, strah, sreca, tuga, | [89]
neutralno stanje
MFCC SVM bes, strah, sreca, tuga, | [90]
neutralno stanje
MFCC, vremenska ANN bes, strah, sreca, tuga, | [100]
diskretna kosinusna pretnja
transformacija
MFCC, E, FO KNN, linearni bes, strah, sreca, tuga, | [97], [101]
Bajes neutralno stanje
hrvatski | MFCC, E, FO, FF, SVM, RF bes, strah, sreca, tuga, | [102], [94]
obelezja govornog neutralno stanje
izvora, lingvisticka
obelezja
poljski | E, FO, FF, ZCR, obelezja | BDT bes, strah, sreca, tuga, | [92]
trajanja dosada, neutralno
stanje
MFCC, HFCC (eng. KNN bes, strah, sreca, tuga, | [91]
Human Factor Cepstral dosada, neutralno
Coefficients) stanje
E, FO, FF, spektralna kNN, SVM bes, strah, sreca, tuga, | [93]
perceptualna obelezja iS¢ekivanje,
(MFCC, HFCC idruga) iznenadenje, gadenje,
neutralno stanje
LPC, E, FO, FF SVM, kNN, BDT, | bes, strah, sreca, tuga, | [103]
LDA, ANN, iznenadenje, gadenje,
linearni Bajes neutralno stanje

U ovoj glavi ¢e biti sprovedena analiza spektralnih obelezja LPCC, LFPC i MFCC u
kombinaciji sa najcesée koris¢enim Klasifikatorskim metodama zasnovanim na HMM, SVM i DNN
[104]. Testiranja ¢e biti vr$ena upotrebom slovenskih baza srpskog, poljskog i ruskog emocionalnog
govora. Takode, testovi ¢e biti sprovedeni i sa bazom nemackog emocionalnog govora (Berlin) [105]
u cilju obezbedenja rezultata za komparaciju. Svrha eksperimenata jeste:

1. Odredivanje robusne i pouzdane ocene obelezja, klasifikatora i njihovih kombinacija.
2. Odredivanje najpodobnijih konfiguracija sistema za upotrebu sa razli¢itim jezicima.
3. Odredivanje zavisnosti rezultata klasifikacije od karakteristika baze.

U nastavku ce biti nesto vise reci 0 koris¢enim bazama emocionalnog govora, zatim ¢e biti
detaljnije opisane postavke eksperimenata, a na kraju ¢e biti prikazani rezultati testiranja sa izvedenim
zaklju¢cima.
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5.1 Baze emocionalnog govora

Rezultati eksperimenata, kao i kvalitet izvedenih zaklju¢aka, u velikom meri zavise od
karakteristika kori$¢ene baze emocionalnog govora. Potrebno je da koris¢eni materijal Sto izrazajnije
oslikava sadrzano emocionalno stanje, a istovremeno se tezi §to prirodnijoj prezentaciji. Postavljene
zahteve je tesko jednovremeno zadovoljiti, tako da se otvara pitanje odabira odgovarajuceg tipa baze
emocionalnog govora. Zavisno od nacina nastanka snimljenog materijala je moguce razlikovati baze
spontanog, indukovanog i odglumljenog emocionalnog govora. Baze spontanog emocionalnog
govora sadrze snimke nastale u realnim situacijama, sto ih ¢ini najtezim za formiranje. Ove baze su
skopCane sa problemima autorskih prava, kvaliteta snimljenog materijala, kao 1 nuznoScu
oznacavanja snimljenog materijala. Baze indukovanog emocionalnog govora se zasnivaju na ideji
dovodenja govornika u odredeno emocionalno stenje, upotrebom razli¢itih stimulusa. Kod ovih baza
je, takode, neophodno oznacavanje, s obzirom na individualne razlike u percepciji stimulusa. Pored
toga, snimljena emocionalna stanja su slabog intenziteta i ¢esto pomeSana. Baze odglumljenog
emocionalnog govora najées¢e nastaju snimanjem profesionalnih glumaca koji su u stanju da verno
prikazu emocionalno stanje kroz verbalno izrazavanje. Ove baze su najlakSe za snimanje, pri cemu
se dobija Cist, ureden, jasno oznacen materijal. Kao mana ovih baza se navodi ¢injenica da se vrsi
prototipski prikaz emocija, bez oslikavanja finih promena glasa. Takode, kod ovih baza su emocije
jasno prikazane $to u realnim situacijama uglavnom nije slucaj. Na osnovu iznetih ¢injenica se moze
zakljuc€iti da odabir tipa baze dominantno zavisi od cilja istraZzivanja. Ukoliko je potrebno izvrsiti
evaluaciju datog sistema u uslovima bliskim realnoj primeni, zgodno je odabrati bazu spontanog
govora. Sa druge strane, u fazi razvoja novih algoritama, kada se sagledavaju razlicite zakonitosti,
prikladnije su baze odglumljenog emocionalnog govora.

U nastavku ¢e biti nesto viSe re¢i o odglumljenim bazama emocionalnog govora koris¢enim
u eksperimentima.

5.1.1 Baza srpskog emocionalnog govora

Baza srpskog emocionalnog govora (GEES — Govorna Ekspresija Emocija i Stavova) [80] je
snimljena u akusticki obradenom studiju Fakulteta dramskih umetnosti u Beogradu. U snimanju je
ucestvovalo Sest studenata Fakulteta dramskih umetnosti (tri devojke i tri mladi¢a). Svaki govornik
je imao zadatak da semanticki neutralan tekst procita u skladu sa pet emocionalnih stanja: bes, sreca,
strah, tuga i neutralno stanje. Tekst se sastojao od 32 izolovane re¢i, 30 kratkih re¢enica, 30 dugih
recenica 1 jednog pasusa. Svaki govornik je snimljen u posebnoj sesiji kako bi se izbegao medusobni
uticaj na stil govora. Evaluacija snimljenog materijala je vrsena od strane 30 studenata sa ukupno
95% uspesnih prepoznavanja, a za razliCita emocionalna stanja se uspe$nost prepoznavanja kretala
od 93,33% do 96,06%. Kompletan materijal je snimljen na magnetnu traku (DAT, eng. Digital Audio
Tape) upotrebom visokokvalitetnog mikrofona sa uéestano$¢u odabiranja 44,1 kHz, a naknadno je
vrsena filtracija propusnikom opsega od 70 Hz do 10 kHz i snimanje u wav fajlove sa ucestanos¢u
odabiranja 22,05 kHz.
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5.1.2 Baza poljskog emocionalnog govora

Baza poljskog emocionalnog govora (PES — eng. Polish Emotional Speech) [81] je nastala u
auli Poljske nacionalne skole filma, televizije i pozorista iz Loda, snimanjem govora Cetiri glumice i
Cetiri glumca, studenata navedene Skole. Svaki govornik je izgovarao pet semanti¢ki neutralnih
recenica u skladu sa Sest razli¢itih emocionalnih stanja: sreca, dosada, strah, bes, tuga i neutralno
stanje. Nakon §to je 50 slusalaca izvr$ilo evaluaciju snimljenog materijala, konstatovano je ukupno
72% tacnih prepoznavanja, pri cemu se za razliCite govornike uspesnost kretala od 60% do 84%.
Snimci su napravljeni pomoc¢u kondenzatorskog mikrofona, a ¢uvanje je izvrseno u wav formatu sa
ucestanoscu odabiranja 44,1 kHz.

5.1.3 Baza ruskog emocionalnog govora

Baza ruskog emocionalnog govora (RUSLANA — eng. RUSsian LANguage Affective speech)
[84] je kreirana u cilju obezbedenja materijala za istrazivanja lingvisticke analize i obrade
emocionalno obojenog govora. Baza sadrzi snimke govora nativnih govornika ruskog jezika,
studenata Lingvistickog fakulteta Univerziteta u Sankt Peterburgu, pri ¢emu je u snimanju
ucestvovalo 49 govornika zenskog pola i 12 govornika muskog pola. Svaki govornik je izgovarao 10
predefinisanih recenica u skladu sa Sest emocionalnih stanja: iznenadenje, sreca, bes, tuga, strah i
neutralno stanje. Snimanje je vrs$eno u zvu¢no izolovanom studiju Odseka za fonetiku Univerziteta u
Sankt Peterburgu pomoc¢u ,,Sennheiser* slusalica i prenosivog DAT snimaca ,,SONY TCD-D8* sa
uCestano$¢u odabiranja 48 kHz. Naknadno je izvrSena konverzija snimaka u pcm format sa
ucestanos¢u odabiranja 32 kHz. Nije vrSena zbirna procena kvaliteta snimljenog materijala, ve¢ su
koriS¢ena dva pristupa evaluacije pojedina¢nih zapisa. Jedan pristup evaluacije zapisa se zasnivao na
postavljanju svakog zapisa u prostor sa osama valentnosti i aktivacije, dok je drugi pristup evaluacije
podrazumevao ocenjivanje zapisa prema vernosti prikaza emocionalnog stanja.

5.1.4 Baza nemackog emocionalnog govora

Baza nemackog emocionalnog govora (Berlin ili EmoDB — eng. Emotional speech DataBase)
[105] je snimljena u anehoi¢noj komori Tehni¢kog univerziteta u Berlinu. U snimanju je u¢estvovalo
pet govornika Zenskog pola i pet govornika muskog pola, od kojih je devet profesionalnih glumaca.
Svaki govornik je 10 predefinisanih re¢enica izgovorio proizvoljan broj puta, a u skladu sa sedam
emocionalnih stanja: bes, sreéa, strah, tuga, dosada, gadenje i neutralno stanje. Evaluaciju snimljenog
materijala je vrsilo 20 slusalaca sa zadatkom prepoznavanja i ocene vernosti prikaza emocionalnog
stanja. Prose¢na uspes$nost prepoznavanja razli¢itih emocionalnih stanja je varirala od 79,6% do
96,9%. Iz baze su izostavljeni snimci koji nisu zadovoljili uspes$nost prepoznavanja iznad 80% i
prirodnost izrazavanja iznad 60%. Za snimanje baze je koris¢en ,,Sennheiser MKH 40 P 48 mikrofon
i ,,Jascam DA-P1“ prenosivi DAT snimac¢. Snimci su napravljeni sa u¢estano$¢u odabiranja 48 kHz,
a kasnije je izvrSena redukcija u€estanosti odabiranja na 16 kHz.
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Na osnovu iznetih opisa se uocavaju razlicite svojstvenosti koris¢enih baza. Pored razlike u
jeziku, prisutne su razlike u simuliranim emocionalnim stanjima, na¢inu snimanja, tipu validacije,
broju govornika i koli¢ini snimljenog materijala. GEES bazu karakteriSe mali broj govornika i veliki
broj zapisa po govorniku, PES bazu odlikuje mala koli¢ina zapisa, dok RUSLANA sadrzi veliki broj
govornika i veliki broj snimaka po emociji. U eksperimentima sa GEES bazom su kori$¢eni snimci
samo dugih recenica, dok su u eksperimentima sa bazama PES, RUSLANA i Berlin kori$¢eni svi
zapisi za emocionalna stanja sreée, besa, tuge, straha i neutralnog stanja.

5.2 Postavka eksperimenata

Zadatak sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija jeste da za dati ulaz u vidu
govornog signala kao izlaz pruzi informaciju o sadrzanom emocionalnom stanju. Dizajn sistema za
prepoznavanje emocija podrazumeva definisanje dva osnovna dela: metode za izdvajanje obelezja iz
govornog signala i metode za klasifikaciju na osnovu izdvojenih obelezja. Prilikom izdvajanja
obelezja je potrebno usvojiti strategiju predobrade govornog signala (filtracija, predisticanje,
prozorovanje) i postobrade obelezja (normalizacija, izvod, statistike). U dizajn sistema se dodatno
moze ukljuciti redukcija skupa obelezja, kao i fuzija rezultata veceg broja klasifikatora.

U ovom radu je izdvajanje LPCC, LFPC i MFCC spektralnih obelezja vrSeno prema
procedurama opisanim u glavi 3. Na nivou svakog frejma je formiran vektor kratkovremenih obelezja,
sa¢injen 0d izdvojenih obeleZja, delta i delta-delta koeficijenata. Reprezentacija govorne sekvence je
vrSena nizom vektora kratkovremenih obelezja ili jednim vektorom globalnih obelezja, pri cemu Su
globalna obeleZja izvodena iz kratkovremenih primenom osnovnog skupa statistika definisanog u
poglavlju 3.6 (srednja vrednost, standardna devijacija, minimum, maksimum i opseg).

U ulozi Kklasifikatorskih metoda su primenjivani diskretni HMM, SVM i DNN, pri ¢emu je, U
skladu sa osobenostima klasifikatora, koris¢ena reprezentacija govorne sekvence u obliku niza
vektora kratkovremenih obelezja (HMM) ili vektora globalnih obeleZja (SVM i DNN). Teorijske
osnove selektovanih klasifikatora su date u glavi 4, a u nastavku ¢e biti date specificnosti
konfiguracija koris¢enih u eksperimentima.

Struktura diskretnog HMM je odredena brojem skrivenih stanja, nafinom njihovog
povezivanja i veli¢inom kodovnika. Po ugledu na ranija istrazivanja [36], [38], u eksperimentima je
koris¢ena konfiguracija HMM sa Cetiri potpuno povezana skrivena stanja i kodovnikom od 64
simbola, a etaloni za potrebe vektorske kvantizacije su formirani upotrebom K-means klasterizacije.
Pre koraka vektorske kvantizacije su kratkovremena obelezja svake govorne sekvence normalizovana
na opseg [0, 100]. Parametri modela su inicijalizovani slu¢ajnim vrednostima, a zatim je sprovodeno
iterativno podeSavanje parametara upotrebom Baum-Vel¢ algoritma sa ukljuenim skaliranjem i
prosirenjem za viSestruke sekvence opservacija. Tokom podeSavanja parametara je vr$eno
ograni¢avanje kako bi se spre€ilo postojanje suvise malih verovatno¢a u modelu. Za odredivanje
stepena slaganja modela sa datom govornom sekvencom je koris¢ena procedura ra¢unanja unapred.

U eksperimentima je koris¢en nelinearni SVM sa mekom marginom, tako da je bilo potrebno
definisati kernel funkciju, kao i balans izmedu maksimizacije margine i minimizacije greske
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modelovanja. Za kernel funkciju je odabran polinom trec¢eg reda K (x;, x;) = ((xl- “x;) + 1)3, aza
balans faktor je usvojeno C = 1. S obzirom na potrebu za razdvajanje veceg broja klasa, organizovana
su binarna razdvajanja za sve parove klasa, a konacan rezultat je odredivan glasanjem.

Kod DNN Kklasifikatora je bilo neophodno specificirati broj slojeva i broj neurona u svakom
od njih. Ulazni sloj je sac¢injavalo 180 neurona u skladu sa velicinom vektora globalnih obelezja. Broj
¢vorova izlaznog sloja je bilo pet, $to je odgovaralo broju klasa. Skriveni slojevi su organizovani sa
idejom postepene generalizacije ulaznih podataka, tako da su formirana Cetiri skrivena sloja sa 160,
120, 80 i 40 neurona.

Analiza izabranog dizajna je sprovodena kroz korake obuke i testiranja, za Sta je bilo
neophodno obezbediti skupove obucavajucih i testiraju¢ih uzoraka. Obuka je podrazumevala
podesavanje parametara klasifikatora na osnovu obeleZja izdvojenih iz obucavajuceg skupa, dok je
testiranje podrazumevalo izdvajanje obeleZja iz testiraju¢ih uzoraka i donosSenje odluke o klasnoj
pripadnosti u skladu sa izlazom klasifikatora. Procena valjanosti dizajna je vrSena na osnovu broja
korektnih klasifikacija.

Moguée je razlikovati razliCite tipove testiranja u zavisnosti od nacina formiranja
obucavaju¢ih i testiraju¢ih skupova. Strukture koriS¢enih baza su dozvoljavale organizovanje
testiranja u postavkama zavisno do govornika (SD, eng. Speaker Dependent) i nezavisno od
govornika (SI, eng. Speaker Independent). Kod SD postavke je 83% uzoraka od svakog govornika
koriS¢eno za obuku, a preostalin 17% je koriS¢eno za testiranje, tako da su u testiranju ucestvovali
poznati govornici, dok je leksicki sadrzaj bio nepoznat. Kod Sl postavke su svi uzorci jednog
govornika kori$éeni za testiranje, dok su uzorci svih preostalih govornika koris¢eni za obuku, i na taj
nacin je leksi¢ki sadrzaj tokom testiranja bio poznat, ali je govornik bio nepoznat. U Sl postavci su
obuka i testiranje sprovodeni vise puta, u skladu sa brojem moguénosti za formiranje obucavajucih 1
testirajuc¢ih skupova, a konacan rezultat testiranja je odredivan na osnovu svih pojedinaénih testova.

Eksperimenti su realizovani kombinovanjem tri metode za izdvajanje obelezja (LPCC, LFPC,
MFCC) sa tri klasifikatorske metode (HMM, SVM, DNN) i testiranjem sa Cetiri baze emocionalnog
govora (GEES, PES, RUSLANA, Berlin) u dve postavke (SD, SI).

5.2.1 Koeficijenti uspesnosti

Sprovodenje predlozenih eksperimenata uzrokuje generisanje velikog broja numerickih
rezultata, ¢iju analizu je moguce lakSe sprovesti ukoliko se uvedu mere uspeSnosti razli¢itih
elemenata Kklasifikatorskog sistema. Ako je R(f,c,d) trodimenzionalna matrica tacnosti
prepoznavanja formirana upotrebom obelezja f, klasifikatora ¢ i baze d, pri ¢emu je: f €
{LPCC, LFPC, MFCC}, ¢ € {HMM, SVM, DNN} i d € {GEES, PES, RUSLANA, Berlin}, tada se
koeficijenti uspesnosti obelezja, klasifikatora i njihovih kombinacija mogu definisati pomocu formula
datih u nastavku:

1. Koeficijent uspesnosti obelezja:

R(f,HMM, d) + R(f,SVM, d) + R(f,DNN, d)
5 .

2. Koeficijent ukupne uspesnosti obelezja:
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Q:(f, GEES) + Q,(f,PES) + Q,(f, RUSLANA) + Q,(f, Berlin)

Q2 (f) = 4 (5.2)
3. Koeficijent uspesnosti klasifikatora:
R(LPCC,c,d) + R(LFPC,c,d) + R(MFCC, c,d)
Q; (c,d) = 3 . (5.3)
4. Koeficijent ukupne uspesnosti klasifikatora:
Q5(c, GEES) + Q3 (c, PES) + Q5(c, RUSLANA) + Q5(c,Berlin)
Q4 (c) = 4 . (5.4)
5. Koeficijent uspesnosti para obelezje-klasifikator:
R(f,c,GEES) + R(f,c, PES) + R(f,c,RUSLANA) + R(f, ¢, Berlin)
Qs (f.0) = : (5.5)

4

5.3 Rezultati testiranja

Varijetet testova je realizovan kombinovanjem obelezja, klasifikatora i baza u SD i Sl
postavkama, a ostvarene ta¢nosti prepoznavanja su iskazane u procentima i sumirane u Tab. 5.2.
Valjanost postignutih rezultata se moze verifikovati poredenjem sa rezultatima prethodnih
istraZivanja u kojima su sprovodeni sli¢ni testovi. U ranijim eksperimentima sa GEES bazom u Sl
postavci je upotrebom MFCC obelezja i hijerarhijskog SVM Klasifikatora ostvareno 63.90% uspesnih
klasifikacija [98], [99], dok je na ovom mestu par MFCC-SVM =zabeleZio rezultat 66,78%.
Testiranjem MFCC-SVM para sa PES bazom se u ranijim istrazivanjima doslo do 33,75% ta¢nih
prepoznavanja [93], dok su u ovom radu postignuti rezultati 70,00% u SD postavci i 55,50% u Sl
postavci. U sluc¢aju Berlin baze se moze vrsiti poredenje sa ranijim rezultatima ostvarenim upotrebom
neuralnih mreza kao klasifikatora, pri ¢emu je u prethodnim istrazivanjima razmatrano sedam
emocionalnih stanja. VrSena su testiranja sa skupom obelezja sac¢injenim od MFCC i prozodijskih
obeleZja, dok su u ulozi klasifikatora koriS¢ena dva tipa neuralnih mreza [106]. U testovima sa
mrezom dubokog verovanja (eng. deep belief network) je postignuto 69,14% ta¢nih klasifikacija u
SD postavci, a u SI postavci 60,32%. Upotrebom viseslojnog perceptrona (eng. multilayer
perceptron) su ostvareni rezultati 68,10% u SD postavci i 51,65% u S| postavci. Navedeni rezultati
se mogu porediti sa rezultatima para MFCC-DNN iz ovog rada, gde je postignuto 66,44% uspesnih
prepoznavanja u SD postavci i 66,32% u Sl postavci.
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Tab. 5.2 — Rezultati testiranja

Baza
Postavka|Klasifikator|Obelezje| GEES|PES |RUSL |Berlin
SD HMM LPCC 72,41 |52,75/32,56 (54,41

LFPC  [72,41 |54,75/32,89 |63,24
MFCC 160,69 |52,75/31,40 72,06
SVM LPCC [79,33 |57,50[34,43 |65,75
LFPC 185,33 |67,50/46,07 |69,86
MFCC 83,33 |70,00[43,11 63,01
DNN LPCC [76,87 |57,25/35,26 66,30
LFPC |87,87 |67,50/43,69 69,72
MFCC (85,07 |64,25/42,41 66,44
Sl HMM LPCC |57,24 |52,50/30,31 |55,22
LFPC [65,18 |49,75/31,73 |62,50
MFCC [53,45 |44,50/30,27 |59,73
SVM LPCC 65,11 |55,00/34,00 59,80
LFPC 166,67 |55,50[43,31 65,93
MFCC [66,78 |55,50(42,92 |62,25
DNN LPCC 63,46 |50,50/30,58 |59,83
LFPC 165,39 |56,00/42,16 |67,72
MFCC [67,85 |54,00/41,23 |66,32

Za svaku od baza je izvrSeno poredenje postignutih rezultata i u Tab. 5.2 su istaknute najvise
vrednosti u SD i Sl postavci, ali se ne moze izvesti jasan zaklju¢ak o konfiguraciji koja ostvaruje
univerzalno najbolje performanse. Ukoliko se razmatraju rezultati postignuti u SD postavci, moze se
konstatovati da medu konfiguracijama testiranim sa Berlin bazom najbolji rezultat ostvaruje par
MFCC-HMM, ali isti par belezi najlosije rezultate u sluc¢aju slovenskih baza. Uoc¢ena nesaglasnost
predstavlja indikaciju potencijalnog uticaja karakteristika baze i kulturoloSke pozadine ispoljavanja
emocija na odabir optimalne konfiguracije sistema. Istovremeno, navedeni primer ukazuje na nuznost
dodatne obrade postignutih rezultata pre donosSenja opstih zaklju¢aka. U nastavku Ce biti napravljena
analiza rezultata iz Tab. 5.2 upotrebom koeficijenata uspesnosti definisanih u odeljku 5.2.1.

5.3.1 Uspesnost obelezja

Koeficijenti uspesnosti obelezja, Q4, i ukupne uspesnosti obelezja, Q,, su prikazani na Sl. 5.1
za SD postavku i na Sl. 5.2 za SI postavku. U SD postavci se LFPC obelezje pokazalo najefikasnijim
za sve baze, iako u slucaju baza PES i Berlin samo neznatno nadmasuje MFCC (Sl. 5.1). LFPC
obelezje je postiglo najvise vrednosti koeficijenata uspesnosti i u SI postavci (SI. 5.2), tako da se
moze izvesti opsti zakljuak da se medu analiziranim obeleZjima izdvaja LFPC kao najpodobnije za
postavljeni zadatak.
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SI. 5.1 — Koeficijenti uspesnosti obelezja u SD postavci
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SI. 5.2 — Koeficijenti uspesnosti obelezja u SI postavci

5.3.2 Uspesnost klasifikatora

Koeficijenti uspesnosti klasifikatora, Qz, 1 ukupne uspe$nosti Klasifikatora, Q,, su
prezentovani na Sl. 5.3 za SD postavku i SI. 5.4 za Sl postavku. U SD postavci se SVM Klasifikator
izdvaja kao najpovoljniji izbor za baze PES i RUSLANA, dok je kod baza GEES i Berlin najefikasniji
DNN Klasifikator, pri ¢emu su u slu¢aju GEES baze uspesnosti SVM i DNN skoro izjednacene (SI.
5.3). Do sli¢nih zakljucaka se dolazi i kod SI postavke, gde je za baze PES i RUSLANA najbolji
izbor SVM Kklasifikator, dok je kod Berlin baze najpodobniji DNN klasifikator (SI. 5.4). Ponovo su u
slucaju GEES baze rezultati SVM i DNN izjednaceni, ali ovog puta SVM klasifikator ostvaruje nesto
viSu vrednost koeficijenta uspesnosti. Ako se razmatra univerzalno najefikasnije resenje, zakljucak
je da se u obe postavke (SD i Sl) izdvajaju SVM i DNN sa pribliznim ukupnim koeficijentima
uspesnosti, pri ¢emu je mala razlika u korist SVM (SI. 5.3 i SI. 5.4). Izracunati koeficijenti uspesnosti
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ukazuju da HMM ostvaruje najlosije performanse medu ispitivanim klasifikatorima i pored toga sto
je ucestvovao u pojedina¢nim konfiguracijama koje postizu dobre rezultate.

mHMM =SVM mDNN SD
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SI. 5.3 — Koeficijenti uspesnosti klasifikatora u SD postavci
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SI. 5.4 — Koeficijenti uspesnosti klasifikatora u SI postavci

Ukoliko se analiziraju amplitude koeficijenata uspesnosti (SI. 5.1 do Sl. 5.4), evidentno je da
su sa GEES bazom ostvarene najviSe vrednosti, ali i najveci pad kada se porede SD i Sl postavke.
Nasuprot tome, sa RUSLANA bazom su zabeleZene najnize vrednosti koeficijenata uspes$nosti kao i
najmanja razlika izmedu amplituda SD i SI postavki. GEES bazu karakterise mali broj govornika i
veliki broj uzoraka po govorniku u odnosu na ostale baze, dok je za RUSLANA bazu karakteristiCan
veliki broj govornika, tako da uocene relacije koeficijenata uspesnosti sugeriSu dominantan uticaj
karakteristika govornika na izraZzavanje emocija. TO ostavlja prostor za detaljniju analizu
emocionalnog izrazavanja u budué¢im istrazivanjima i razdvajanje informacija vezanih za
emocionalna stanja od informacija karakteristi¢nih za govornike.
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5.3.3 Uspesnost parova obelezje-klasifikator

Do sada analizirani rezultati ukazuju da obelezja i klasifikatori koji ostvaruju dobre rezultate
u eksperimentima sa pojedina¢nim bazama ne predstavljaju nuzno najbolji izbor kada se razmatraju
sve baze. Problem je o¢igledno veoma slozen, s obzirom da uspeh sistema zavisi od izbora obelezja
i klasifikatora, ali i 0sobenosti raspolozivih baza. U Zelji da se prepoznaju konfiguracije sistema koje
daju dobre rezultate nezavisno od izbora baze, izracunati su koeficijenti uspesnosti svih parova
obelezje-klasifikator, Qs, u SD i SI postavkama, a rezultati su sumirani na SI. 5.5 i Sl. 5.6.

Na osnovu izrac¢unatih koeficijenata uspesnosti (SI. 5.5 i SI. 5.6) je jasno da LFPC obelezje
obezbeduje maksimalnu performansu za dati izbor klasifikatora. Sledeci predlog je MFCC u slucaju
svih Klasifikatora, osim HMM u Sl postavci, gde je drugi najbolji izbor LPCC. Sa druge strane, za
fiksirano obelezje se ne prepoznaje znacajna razlika izmedu konfiguracija koje koriste SVM i DNN,
tako da se ne moze izvesti jedinstven zakljucak u pogledu izbora klasifikatora. Parovi LFPC-SVM i
LFPC-DNN se izdvajaju kao jednako podobni kako za SD tako i SI postavku, a u slu¢aju S| postavke
se izbor moze prosiriti na parove MFCC-SVM i MFCC-DNN koji ostvaruju priblizno visoke
performanse.
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SI. 5.5 — Koeficijenti uspesnosti parova obelezje-klasifikator u SD postavci
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5.4 Rezime analize

Rezultati sprovedene analize se mogu sumirati u sledece zakljucke:

1. Predlozeni koeficijenti uspesnosti predstavljaju robusne mere performanse obelezja i
klasifikatora, koje se mogu uspesno primeniti u komparaciji kvaliteta razli¢itih konfiguracija sistema
za automatsko prepoznavanje govornih emocija. Povecanje robusnosti predlozenih mera moze da se
postigne uklju¢enjem dodatnih obelezja, klasifikatora i baza.

2. Na osnovu izracunatih koeficijenata uspeSnosti je izdvojeno LFPC obelezje kao
najpodobnije medu testiranim spektralnim obelezjima. U slucaju klasifikatora nema jedinstvenog
reSenja, ve¢ su prepoznati SVM i DNN kao podjednako dobri izbori. Izvedeni zakljuéci vaze za SD i
S| postavke.

3. U sprovedenim eksperimentima se uocava zavisnost rezultata od karakteristika koris¢ene
baze, pri cemu je moguce pretpostaviti uticaj broja i vernosti zapisa, kao i broja i karakteristika
govornika, dok je manje izrazena moguénost uticaja jezika i kulture.

4. lako se HMM pokazao dobrim izborom u mnogim zadacima obrade govora, na osnovu
sprovedene analize se moze zakljuciti da ima boljih izbora kada je u pitanju dizajn sistema za
automatsko prepoznavanje govornih emocija upotrebom jednog klasifikatora.

5. Prethodna analiza ukazuje da se na osnovu rezultata postignutin u SD i SI postavkama
mogu izvesti jako sli¢ni zakljucci. S obzirom da SD postavka oponasa specifi¢éne primene namenjene
malom broju korisnika, dok SI postavka simulira aplikacije Siroke upotrebe, koje su mnogo
zastupljenije u praksi, potrebno je razmotriti sprovodenje buducih eksperimenata samo u Sl postavci,
kako bi se izbegla hiperprodukcija redundantnih rezultata.

Zakljucci sprovedene analize mogu posluziti kao osnova za buduca istrazivanja u pravcu
unapredenja sistema za klasifikaciju emocija. Drugi pravac buducih istrazivanja moze biti
konstrukcija kompleksnih Klasifikatorskih struktura koje uklju¢uju Sirok skup obelezja i veliki broj
osnovnih Klasifikatora, a takve strukture bi svakako trebalo dopuniti diskriminatornim osobenostima
svih obelezja i klasifikatora ispitivanih u prethodnim eksperimentima.
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6 Optimizacija sistema za prepoznavanje govornih emocija

U ovoj glavi ¢e akcenat biti na unapredenju sistema za automatsko prepoznavanje govornih
emocija, oslanjajuci se pri tome na rezultate komparativne analize iz prethodne glave. Jedan od
zakljucaka prethodne glave jeste da HMM ostvaruje losije performanse od preostala dva ispitivana
klasifikatora, ali, s obzirom da HMM KkarakteriSe jedinstvena struktura, nece biti iskljucen iz dalje
analize, ve¢ ¢e u ovoj glavi biti sagledane moguc¢nosti njegovog unapredenja. Takode, u prethodnoj
glavi su razmatrana spektralna obelezja, u skladu sa uverenjem da su dobar izbor za zadatak
automatskog prepoznavanja emocija iz govora, ali ¢e u ovoj glavi ipak biti ispitane mogucnosti
potpunije reprezentacije govornih zapisa upotrebom Sireg skupa obeleZja. Sa proSirenjem skupa
obelezja se javlja potreba za redukcijom dimenzija, gde ¢e pored poznatih metoda biti analizirani i
alternativni pristupi. Na kraju ¢e biti razmotrena integracija prednosti razli¢itih Kklasifikatorskih
sistema u jedinstven multiklasifikatorski sistem.

6.1 Unapredenje HMM Klasifikatora

Automatsko prepoznavanje govornih emocija je relativno mlada istrazivacka tema sa mnogim
elementima preuzetim iz intenzivno analiziranih sistema za automatsko prepoznavanje govora. HMM
je nasleden u ulozi klasifikatora i bio je ¢esto primenjivan u ranim istrazivanjima [36]. U novim
istrazivanjima se HMM dosta rede Koristi, u skladu sa zaklju¢cima da HMM generativna struktura
nije najprikladnija za potrebe klasifikacije govornih emocija [107], pri ¢emu se u najnovijim
istrazivanjima dominantno koriste diskriminatorni algoritmi poput SVM [108] i DNN [109].
Medutim, moZe se pretpostaviti postojanje sluc¢ajeva u kojima se kvalitet modernih sistema za
automatsko prepoznavanje govornih emocija moze popraviti doprinosom svojstvene strukture HMM,
ako ne kao individualnog klasifikatora, onda svakako u sastavu multiklasifikatorske strukture.

Prvi korak ka uspe$nom uklju¢enju HMM u moderne sisteme za prepoznavanje govornih
emocija je razmatranje moguénosti njegovog unapredenja. U proteklim godinama je bilo mnostvo
predloga za popravku kvaliteta osnovne strukture HMM [88], [110], [111], ili kreiranja hibridne
strukture [112], [113], ali ni jedna nije opsteprihvacena kao zamena za osnovnu implementaciju [37].
Moguci razlozi izostanka Sireg uspeha predlozenih izmena su: nedovoljna robusnost u odnosu na
osnovnu implementaciju, prevelika sloZzenost u odnosu na doprinos, preveliko udaljenje od osnovne
ideje ili predloZene izmene samo nisu dovoljno ubedljivo prezentovane da bi bile prihvacene 1 nadalje
koriS¢ene od strane drugih istrazivaca. Vodeéi raCuna o potencijalnim nedostacima ranijih predloga,
u nastavku ¢e biti razmotrene mogucnosti unapredenja osnovne implementacije diskretnog HMM,
pri ¢emu se Cini da najviSe prostora za doradu ima kod koraka vektorske kvantizacije. Vektorska
kvantizacija je vrlo izazovan zadatak, gde je potrebno izvrsiti mapiranje vektora proizvoljne brojnosti
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I dimenzija u konacan skup simbola. Po pravilu se resenje zadatka vektorske kvantizacije oslanja na
K-means Kklasterizaciju ili neku varijaciju, mada je bilo predloga i znacajno drugacijih realizacija
[114]. U nastavku ¢e biti analizirane mogucnosti ukljuenja potpuno nove metode vektorske
kvantizacije, zasnovane na upotrebi QQ krive (eng. Quantile-Quantile plot) [115], [116], [117]. U
cilju dodatne popravke HMM, bi¢e razmotreno uvodenje jo§ nekoliko unapredenja, kao §to su
predobuka modela i viSestruka obuka sa kombinovanjem modela.

6.1.1 Vektorska kvantizacija upotrebom QQ krive

Resavanje zadatka vektorske kvantizacije se svodi na reSavanje problem Kklasterizacije datog
skupa obuc¢avajucih uzoraka u K klastera, gde je K Zeljeni broj kvantizacionih simbola. Predstavnici
formiranih klastera se koriste u svojstvu etalona, a kvantizacija proizvoljnog vektora se sprovodi
dodeljivanjem simbola najblizeg etalona. Na ovom mestu ¢e biti razmotrene mogucnosti primene QQ
krive za potrebe klasterizacije obucavaju¢ih uzoraka, odnosno, odredivanja etalona vektorske
kvantizacije.

QQ kriva [117] je graficki metod za poredenje raspodela slu¢ajnih promenljivih. Najcesce se
koristi za odredivanje stepena podudaranja raspodele datog skupa uzoraka sa nekom teorijskom
raspodelom, a moze se upotrebiti i za poredenje dva skupa uzoraka ili dve teorijske raspodele. QQ
kriva se obrazuje uparivanjem kvantila slucajnih promenljivih, gde se pod kvantilom reda p, p €
(0,1), podrazumeva vrednost koja je veca ili jednaka od tacno p realizacija slu¢ajne promenljive.
Kvantili datog skupa uzoraka se dobijaju sortiranjem, dok se kvantili teoretske raspodele dobijaju
inverzijom funkcije raspodele verovatnocée. Za slucajne promenljive sa istim ili linearno zavisnim
raspodelama verovatnoce se dobija priblizno linearna QQ kriva, a svako odstupanje od prave linije
ukazuje na neslaganje raspodela, pri cemu se mogu izvoditi zakljuéci u skladu sa nacinom devijacije.

U osnovi predlozenog klasterizacionog algoritma je formiranje QQ krive za dati skup uzoraka
i usvojenu teorijsku raspodelu, a zatim detektovanje lokalnih linearnih segmenata sa idejom da tacke
sli¢nih karakteristika pripadaju istim linearnim segmentima. Istovetan rezon je primenjivan i u ranijim
istrazivanjima [118], gde su prepoznati linearni segmenti koris¢eni kod odredivanja parametara
funkcije gustine verovatnoce, dok su u ovom radu tacke koje Cine jedan linearni segment
identifikovane kao predstavnici istog klastera.

QQ kriva se moze direktno primeniti isklju¢ivo na jednodimenzionalne podatke, dok se u
praksi uglavnom resavaju viSedimenzionalni problemi. Kako bi se omoguéila primena QQ krive na
viSedimenzionalne podatke, neophodno je nac¢i nacin za prevodenje vektora proizvoljnih dimenzija u
skalarnu formu, pri ¢emu je gubitak dela informacija neminovan. Vektor se moZze prevesti u skalarnu
predstavu jednostavnim sumiranjem njegovih elemenata, ali se na taj nadin vektori sa sliénim
vrednostima razli¢itih koordinata preslikavaju u priblizne skalarne predstave. Uvodenjem teZinskih
koeficijenata se dozvoljava manipulacija prioritetima koordinata i mogué¢nost boljeg ocuvanja
diskriminacionih informacija. Po uzoru na ranija istrazivanja [119], za tezinske koeficijente se mogu
usvojiti elementi Fibonacijevog (eng. Fibonacci) niza brojeva. Fibonacijev niz je definisan linearnom
rekurzivnom formulom F; = F;_4 + F4_,, d = 3,4, ...00, §to ¢e re¢i da je slede¢i element niza
odreden kao suma prethodna dva elementa. Tako formirani niz ima osobinu da sa povecanjem
indeksa, d, odnos susednih elemenata tezi vrednosti zlatnog preseka (~1,618). Iako su u opstem
shuc¢aju prva dva elementa Fibonacijevog niza F; = 0 1 F, = 1, u ovom radu su usvojene vrednosti
F; =51 F, = 8, ¢ime se ostvaruje odnos svih susednih elementa niza priblizan zlatnom preseku.
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Za dati niz vektora V;, Vs, ..., Vy, sa dimenzijom pojedina¢nih vektora D, formira se vektor
Fibonacijevih brojeva F = [F,F,, ..., Fp]T i vektor indeksa I = [iy, iy, ...,ip]7, pri ¢emu vektor
indeksa predstavlja jednu permutaciju bez ponavljanja skupa {1, ..., D}. Skalarne predstave zadatih
vektora se odreduju upotrebom elemenata vektora F kao tezinskih koeficijenata, dok se vektorom [
definise prioritet koordinata:

Sp =V (i) Fy+ V(i) - Fp + -+ (ip)  Fp, n=1,..,N, (6.1)

pri ¢éemu je V,-(i*) €[0,1], n* =1,...,N, i* =1,...,D, normalizovana vrednost koordinate i*
vektora V- u odnosu na i* koordinate svih vektoraV,,, n =1, ..., N.

QQ kriva se formira za skalarne predstave S;,S,,...,Sy U odnosu na teorijsku standardnu
normalnu raspodelu sa funkcijom raspodele verovatnoée P(x) = \/%_n 7 e t*/2dt. Odredivanjem
n-0.5

inverzije funkcije raspodele verovatnoée su definisani kvantili jedne ose, P~1 ( ~ ), n=1,..,N,

dok se sortiranjem skalarnih predstava odreduju kvantili druge ose, yi,y,, ..., yn. Uparivanjem
kvantila je zavrSena konstrukcija QQ krive.

Ocekuje se odstupanje formirane QQ krive od prave linije, ali se mogu prepoznati lokalni
linearni segmenti koji ukazuju na grupe tacaka sli¢nih karakteristika. 1zdvajanje linearnih segmenata
se vr$i odredivanjem deo po deo linearne aproksimacije QQ krive, a tacke koje pripadaju istom
linearnom segmentu se proglasavaju predstavnicima istog klastera. Konstrukcija deo po deo linearne
aproksimacije zapocinje formiranjem grupa od po nekoliko susednih tacaka, tako da svaka tacka
pripadne ta¢no jednoj grupi. Za svaku grupu tacaka se odreduje linearna aproksimacija i greska
aproksimacije, a potom se vr$i iterativno spajanje susednih grupa odrzavajuc¢i ukupnu gresku
aproksimacije §to manjom. Postupak se ponavlja do dostizanja zadatog broja linearnih segmenata, a
zatim se vr$i provera postojanja grupa koje ukljucuju premalo ta¢aka u kom slucaju se vrsi spajanje
sa susednim. Tako formirane grupe se koriste za odredivanje kvantizacionih etalona, a razliciti
pristupi su opisani u nastavku.

6.1.1.1 Odredivanje etalona — pristup 1

Na osnovu deo po deo linearne aproksimacije QQ krive sa K linearnih segmenata se moze
formirati K Kklastera grupisanjem vektora ¢ije skalarne predstave pripadaju istim linearnim
segmentima, a centroidi formiranih klastera se mogu Koristiti kao etaloni vektorske kvantizacije.
Medutim, prilikom konstrukcije QQ krive se vektori proizvoljnih dimenzija predstavljaju skalarima
(jednacina (6.1)), pri ¢emu se ocuvanje razli¢itih komponenti vektora ostvaruje u skladu sa
vrednostima elemenata Fibonacijevog niza kojim se ponderiSu. Razli¢itim izborom vektora indeksa,
1, se dolazi do drugacijih skalarnih predstava, §to za posledicu ima izmenu rezultata klasterizacije i
kvantizacionih etalona. Ponavljanjem procedure za razlicite vektore indeksa i odabirom klasterizacije
koja ostvaruje najmanje ukupno rasipanje se moze do¢i do kvalitetnijeg skupa etalona. Pri tome se
rasipanje jednog klastera definise kao kumulativno rastojanje centroida od svih tacaka klastera, a
ukupno rasipanje se odreduje sumiranjem rasipanja svih klastera.

6.1.1.2 Odredivanje etalona — pristup 2

Uspesnost prethodno opisanog, neposrednog pristupa ograni¢ava klasterizacija na osnovu
nepotpunih informacija sadrzanih u skalarnim predstavama vektora, pri ¢emu se problem ne
prevazilazi ni sa ponavljanjem procedure za razli¢ito formirane skalarne predstave, s obzirom na
odsustvo mehanizma za kombinovanje rezultata pojedinacnih klasterizacija. Razradom prethodnog
pristupa u smeru kombinovanja rezultata pojedinacnih iteracija se dolazi do sledeceg pristupa za
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formiranje etalona vektorske kvantizacije. Sli¢no kao i ranije, za razli¢ite varijacije vektora indeksa,
1, se odreduju odgovarajuce skalarne predstave vektora i formira QQ kriva, a zatim se konstrukcija
deo po deo linearne aproksimacije vrsi za broj linearnih segmenata jednak celobrojnoj vrednosti
najblizoj koli¢niku K/C, gde je K zadati broj klastera i C = 10 usvojena konstanta. Sumiranje
rezultata pojedinacnih iteracija se vrsi pomoc¢u kvadratne matrice T, dimenzija jednakih broju vektora
u obucavajuc¢em skupu, N, pri ¢emu element T(n,,n,), n; = 1,...,N,n, =1, ..., N, predstavlja broj
iteracija u kojima su skalarne predstave vektora V;,. i V;,, pripale istim linearnim segmentima deo po
deo linearne aproksimacije. Maksimalna vrednost, maxT, koju mogu ostvariti elementi matrice T je
jednaka broju sprovedenih iteracija, tako da se moze usvojiti kriterijum T (n,,n,) = 0.8 - maxT kao
uslov za pripadnost vektora V, i V;,, istoj grupi. Za grupe formirane prema prethodnom kriterijumu
se vrsi validacija u odnosu na broj sadrzanih vektora, a zatim se validne grupe zdruzuju do zadatog
broja klastera, K, dok se grupe sa nedovoljnim brojem vektora pridruzuju najblizim validnim
grupama. Zdruzivanje grupa se vrsi po kriterijumu najmanjeg Euklidskog rastojanja centara grupa,
pri ¢emu se centar grupe odreduje kao srednja vrednost vektora koji ¢ine grupu. Na ovaj nacin je
izvrSena Kklasterizacija zadatih vektora, V;,V,, ...,Vy, u K Klastera, a centroidi formiranih klastera
predstavljaju etalone za vektorsku kvantizaciju. Mana opisanog pristupa jeste S§to za velike
obucavajuée skupove matrica T postaje suvise velika, pa je neophodno ograni¢avanje broja koris¢enih
vektora.

6.1.1.3  Odredivanje etalona — pristup 3

Slede¢i pristup istovremeno dozvoljava upotrebu svih dostupnih uzoraka i kombinovanje
rezultata dobijenih za razli¢ito formirane skalarne predstave. Kod ovog pristupa se vrsi jednovremeno
razdvajanje vektora u ta¢no dva Klastera, pa je u skladu sa tim pojednostavljeno formiranje deo po
deo linearne aproksimacije QQ krive. Prevodenje vektora u skalarne predstave i konstrukcija QQ
krive se sprovode kao u ranijim pristupima, a formiranje deo po deo linearne aproksimacije se svodi
na odredivanje granice izmedu linearnih segmenata koja obezbeduje minimalno kvadratno rastojanje
tacaka QQ krive od deo po deo linearne aproksimacije. Proverom za 10 ekvidistantnih tacaka QQ
krive se pronalazi okolina trazene granice, a nadalje se metodom polovljenja dolazi do kona¢nog
reSenja. Odredivanjem granice linearnih segmenata je formirana deo po deo linearna aproksimacija
QQ krive, a time je izvrSeno razdvajanje datih vektora u klastere.

Za potrebe ovog pristupa se svakom klasteru pridruzuju dva parametra: centroid i rasipanje.
Centroid je reprezent klastera i racuna se kao srednja vrednost svih vektora klastera, a rasipanje se
odreduje kao sumarno odstupanje pridruzenih vektora od centroida klastera. Formiranje klastera se
vr§i prema iterativnoj proceduri, pri ¢emu se u svakoj iteraciji klaster sa najve¢im rasipanjem deli na
dva. Razdvajanje klastera se vrsi konstrukcijom QQ krive i njene deo po deo linearne aproksimacije
kao u prethodno opisanom postupku. S obzirom da se QQ kriva formira na osnovu skalarnih predstava
koje sadrze samo deo informacija originalnih vektora, postupak razdvajanja se ponavlja za skalarne
predstave formirane sa razliCitim prioritetima koordinata originalnih vektora, a kao konacan par
novoformiranih klastera se zadrzava onaj koji ostvaruje najmanje rasipanje. lterativno razdvajanje se
vr$i do dostizanja zadatog broja klastera, a centroidi formiranih klastera se koriste kao etaloni za
vektorsku kvantizaciju.

6.1.1.4 Analiza razlicitih pristupa za odredivanje etalona

PredlozZene pristupe za odredivanje kvantizacionih etalona karakteri$u razli¢ite svojstvenosti,
pri ¢emu prikladnost izbora zavisi od postavljenih zahteva. S obzirom da se u ovom radu vektorska
kvantizacija koristi kao sastavni deo sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija, razliciti
pristupi za formiranje kvantizacionih etalona su analizirani na adekvatan nacin. Testiranja su
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organizovana u skladu sa SI postavkom, pri ¢emu su kori§¢eni zapisi iz baza GEES, PES, RUSLANA
I Berlin. Svaki zapis je predstavljen normalizovanim nizom vektora kratkovremenih obelezja
sac¢injenih od LFPC obelezja, delta i delta-delta koeficijenata. Etaloni su formirani na osnovu vektora
kratkovremenih obelezja izdvojenih iz obucavajuceg skupa uzoraka, a za proveru valjanosti Su
koris¢eni vektori kratkovremenih obelezja izdvojeni iz testirajuceg skupa uzoraka, pri cemu je
valjanost etalona procenjivana u odnosu na gresku koja se unosi prilikom vektorske kvantizacije. U
skladu sa organizacijom testiranja u S| postavci, formiranje i provera etalona su vrseni za razli¢ito
realizovane skupove obucavajuéih i testiraju¢ih uzoraka, a krajnji rezultat testiranja je iskazivan kao
prose¢no rasipanje kvantizovanih vektora oko etalona. Analizom su obuhvaceni svi prethodno
predloZeni pristupi za odredivanje kvantizacionih etalona konstrukcijom QQ krive, kao i odredivanje
etalona upotrebom K-means klasterizacije. Rezultati testiranja su sumirani u Tab. 6.1, pri ¢emu Su u
testiranjima koris¢ene realizacije pristupa 1 sa jednom iteracijom (u tabeli oznac¢eno kao pristup 1a)
i 30 iteracija (u tabeli oznaceno kao pristup 1b), pristupa 2 sa 1000 iteracija i ograni¢enjem od 5000
uzoraka, a pristupa 3 sa 30 iteracija. U svim testovima je vrSeno formiranje 64 kvantizaciona etalona.

Tab. 6.1 — Prosecna rasipanja za razlicito formirane kvantizacione etalone

Baza
Kvantizacija |GEES |PES RUSL |[Berlin
K-means 70,6152 (68,7573 |64,3424 |60,9774
Pristup la 71,3363 |73,6103 |67,7143 65,5803
Pristup 1b 71,1169 |72,6068 66,8685 |64,9859
Pristup 2 67,3437 69,6927 [63,0309 [62,1791
Pristup 3 66,6721 |68,7954 61,9419 |60,8027

Na osnovu prose¢nih rasipanja datih u tabeli Tab. 6.1 se zakljucuje da jednostavnost pristupa
1 za posledicu ima ostvarenje najvece greSke kvantizacije, pri ¢emu ni uvodenje dodatnih iteracija ne
obezbeduje znacajnu popravku rezultata. Pristup 2 ostvaruje bolje rezultate od pristupa 1, a za neke
baze bolje i od K-means klasterizacije. Pristup 3 se izdvaja kao univerzalno najpodobnije resenje,
premda se uoc¢ava izrazeniji doprinos za baze sa ve¢im brojem zapisa.

PredloZeni pristupi za formiranje kvantizacionih etalona koriste iste principe prilikom
prevodenja vektora u skalarne predstave i konstrukcije QQ krive, a razlike su prisutne kod
odredivanja deo po deo linearne aproksimacije QQ krive. Na Sl. 6.1 je ilustrovano formiranje QQ
krive i njene deo po deo linearne aproksimacije u skladu sa pristupom 1, pri ¢emu je uocljiva veca
duzina linearnih segmenata koji aproksimiraju krajeve QQ krive u odnosu na one koji odgovaraju
srediSnjem delu, $to se moze objasniti velikom koncentracijom tac¢aka u sredi$njem delu QQ Krive.
Odredivanje deo po deo linearne aproksimacije QQ krive za potrebe pristupa 2 je ilustrovano na Sl.
6.2, ana Sl. 6.3 je prikazan izgled deo po deo linearne aproksimacije QQ krive koji odgovara pristupu
3.

72



« 108

2.4

22T

1.8r1

1671

> 14} /
121 -

1f /
08|

067

0.4 ' ' ' ' ' ' ' ' '

-5 -4 -3 2 -1 0 1 2 3 4
p-

SlI. 6.1 — Deo po deo linearna aproksimacija QQ krive (pristup 1)

%108

2.5 T T T T T T T

151

0.5

P'1
Sl. 6.2 — Deo po deo linearna aproksimacija QQ krive (pristup 2)

73



%108

181 .

1.6 .

141 .

121 .

0.8 4

06 1 Il 1 1 L 1 1 L 1
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
p-1
Sl. 6.3 — Deo po deo linearna aproksimacija QQ krive (pristup 3)

6.1.2 Dodatna unapredenja HMM

Prostor za unapredenje HMM se moze traziti i van koraka vektorske kvantizacije. Jedno
moguce unapredenje jeste uvodenje predobuke, odnosno, formiranje inicijalnog modela na osnovu
svih uzoraka iz obucavajué¢eg skupa, a parametri tako formiranog modela se mogu upotrebiti za
inicijalizaciju modela pojedina¢nih emocija. Baum-Vel¢ iterativni algoritam konvergira ka lokalno
optimalnom modelu koji zavisi od pocetnog izbora parametara, pri ¢emu postavljanje slucajnih
vrednosti ne dozvoljava nikakvu kontrolu nad pravcem konvergencije. Uvodenjem predobuke se
postize da inicijalni parametri modela u odredenoj meri odgovaraju svakom od emocionalnih stanja,
a dodatna konvergencija takvih parametara, u skladu sa svojstvenostima uzoraka za konkretnu
emociju, moze da poveca Sanse za postizanje globalno optimalnog modela. Slucajnost i dalje figurise
kroz pocetni odabir parametara inicijalnog modela, ali, s obzirom da se inicijalni model obucava sa
mnogo viSe uzoraka i da se za modele pojedina¢nih emocija sprovodi dodatna obuka, moze se
oc¢ekivati manji uticaj sluc¢ajnosti na krajnji rezultat.

Sprovodenjem viSestruke obuke modela se postize dodatno smanjenje slu¢ajnosti u krajnjem
rezultatu. Ponavljanjem obuke za razli¢ito postavljene pocetne parametre inicijalnog modela se moze
formirati proizvoljno veliki skup modela pojedinac¢nih emocija, a izborom kombinacije modela koja
najbolje reprezentuje obucavajuce uzorke se na jos jedan nacin obezbeduje postizanje kvalitetnijih
rezultata.
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Formiranjem raznovrsnijeg skupa modela se omoguc¢ava odabir kombinacije koja adekvatnije
reprezentuje obucavajuée uzorke, pri ¢emu je primena korektivhe obuke jedan od nacina za
generisanje dodatnih modela. Korektivna obuka podrazumeva korekciju parametara HMM (matrice
verovatnoce opservacija) sa teznjom smanjenja greske klasifikacije obucavajuceg skupa uzoraka, kao
Sto je opisano u 4.1.3.6. Korekcija parametara se vr$i u odnosu na pojedina¢ne uzorke, $to moze da
narus$i generalizaciona svojstva modela, zbog Cega se modeli dobijeni korektivnom obukom
podvrgavaju jo$ jednoj iteraciji Baum-Vel¢ algoritma sa svim uzorcima za obuku datog modela. Tako
dobijeni modeli ucestvuju u izboru najbolje kombinacije, zajedno sa modelima formiranim bez
primene korektivne obuke, $to isklju¢uje moguénost za potencijalnu degradaciju kvaliteta usled
uvodenja korektivne obuke.

6.1.3 Analiza unapredenog HMM

Eksperimenti su organizovani u cilju verifikacije predlozenih unapredenja HMM, pri ¢emu je
testirana konfiguracija koja za odredivanje kvantizacionih etalona koristi prethodno opisani pristup 3
sa 30 iteracija u pojedina¢nim razdvajanjima, a kao dodatno unapredenje su ukljuéene tri iteracije
visestruke obuke sa predobukom i korektivnom obukom. Po ugledu na ranije eksperimente, u analizi
su kori$¢ena spektralna obelezja (LPCC, LFPC i MFCC) izdvojena iz tri slovenske i jedne germanske
baze (GEES, PES, RUSLANA i Berlin), a u skladu sa zaklju¢cima glave 5 su sprovedena testiranja
samo u SI postavci. Takode, za sve eksperimente koji slede ¢e biti zajedni¢ko izvodenje testiranja
samo u Sl postavci sa ponavljanjem testova za svaku od baza: GEES, PES, RUSLANA i Berlin.

Tab. 6.2 — Uspesnost klasifikacije — unapredeni HMM
s .. |Baza

Klasifikator|ObelezZje GEESIPES RUSLBerlin
LPCC |59,22 |53,50 |33,67 |55,39
LFPC 166,22 |51,50 |33,28 (63,24
MFCC 56,33 |47,50 |36,39 (60,05

Unapredeni
HMM

Rezultati testiranja unapredene procedure za formiranje HMM su sumirani u Tab. 6.2, a
poredenjem sa rezultatima postignutim primenom standardne procedure, Tab. 5.2, se potvrduje da
predloZene izmene popravljaju kvalitet HMM bez obzira na izbor obelezja i baze. Ukoliko se
poredenje vrsi sa rezultatima SVM i DNN Kklasifikatora (Tab. 5.2), prepoznaju se pojedinacne
kombinacije obelezja i baza za koje unapredeni HMM uspeva da ostvari bolje rezultate, a opsti
zakljucci se mogu izvesti odredivanjem koeficijentima uspesnosti Q3, Q4 i Qs za unapredeni HMM i
poredenjem sa koeficijentima uspe$nosti datim na Sl. 5.4 1 SI. 5.6. Na osnovu Sl. 6.4 i Sl. 6.5 je jasno
da predlozena unapredenja uspevaju da nadmase rezultate standardne HMM implementacije i da se
priblize performansi preostala dva klasifikatora.
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SI. 6.5 — Koeficijenti uspesnosti parova obelezje-kilasifikator (prosirenje.: unapredeni HMM)

PredloZene izmene usloznjavaju obuku HMM, pri ¢emu ponavljanje koraka sa slu¢ajnim
karakterom obezbeduje verodostojnije modele, tako da je izborom broja ponavljanja moguce
kontrolisati balans izmedu raunske zahtevnosti obuke i kvaliteta modela. Povecanje racunske
zahtevnosti obuke ne ograni¢ava prakti¢nu primenljivost, s obzirom da se obuka sprovodi samo pri
formiranju modela, dok je za prakti¢nu primenu mnogo znacajniji postupak testiranja novih uzoraka,
koji nije obuhvaéen izmenama. Nepromenjenost strukture modela i postupka testiranja omogucéava
jednostavno ukljuéenje unapredenog HMM u postojece sisteme koji su dizajnirani u skladu sa
standardnom HMM implementacijom.

Predlozenu proceduru za formiranje HMM je moguée dodatno razradivati, pri ¢emu se prostor
za unapredenje prepoznaje kod preslikavanja vektora u skalarne predstave. Odredivanjem
relevantnosti pojedina¢nih elemenata vektora obelezja bi se omogucéilo formiranje vernijih skalarnih
predstava, sto bi garantovalo adekvatnije grupisanje vektora i smanjenje, ili izostanak, potrebe za
ponavljanje postupka sa razli¢ito formiranim skalarnim predstavama.

U eksperimentima koji slede ¢e biti koris¢ena iskljucivo konfiguracija unapredenog HMM iz
prethodne analize, bez posebnog isticanja koja implementacija i u kojoj konfiguraciji je upotrebljena.
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6.2 ProSirenje skupa obelezja 1 redukcija dimenzija

U skladu sa opstim stavom da su spektralna obelezja dobar izbor za zadatak automatskog
prepoznavanja govornih emocija [9], [93], [97], u prethodno sprovedenim eksperimentima su
izdvajana LPCC, LFPC i MFCC obelezja. Medutim, moze Se oc¢ekivati prisustvo korisnih informacija
I U drugim grupama obelezja, Sto ¢e biti verifikovano sprovodenjem eksperimenata sa skupom koji
izuzima spektralna obelezja. Takode, bie razmotrena popravka informativnosti sa formiranjem
prosirenog skupa obelezja, sacinjenog od mnostva predstavnika razli¢itih grupa obelezja. ProSirenje
skupa obeleZja namece potrebu za uklju¢enjem neke od tehnika za redukciju dimenzija, gde ¢e biti
angazovan LDA kao uobicajen pristup, a bice ispitane i mogucnosti redukcije dimenzija upotrebom
Fibonacijevog niza brojeva.

6.2.1 Nespektralna obelezja

Analiza prisutnosti korisnih informacija izvan spektralnih obelezja je sprovedena sa skupom
koji ukljucuje predstavnike kontinualnih obelezja, obelezja kvaliteta glasa i nelinearnih obelezja. 1z
grupe kontinualnih obelezja su uvrsteni: fundamentalna frekvencija, prva tri formanta i logaritamske
vrednosti energije po frekvencijskim opsezima. Od obelezja kvaliteta glasa je uklju¢en HNR, a kao
predstavnik nelinearnih obelezja je odredivan logaritam Tajger energije. Odabrana obeleZja su
izdvajana prema procedurama datim u glavi 3 i na taj nain je svaki frejm govornog signala
okarakterisan vektorom od 12 elemenata, a pridruzivanjem delta i delta-delta koeficijenata su
formirani konaéni vektori kratkovremenih obelezja. Vektori globalnih obeleZja su odredivani
primenom osnovnih statistika (srednja vrednost, standardna devijacija, minimum, maksimu i opseg
promene), definisanih u poglavlju 3.6. Testiranje predlozenih nespektralnih obeleZja je vrSeno u SI
postavci, sa bazama i klasifikatorima kao u prethodnim eksperimentima, a rezultati testiranja su dati
u Tab. 6.3.

Tab. 6.3 — Uspesnost klasifikacije — nespektralna obelezja

e Baza
Klasifikator| == o5F s TRUSL [Berlin
HMM 5089 (5150 |33.74 [62,75
SVM 6044 |49.50 |45.08 |69.36
DNN 62.11 [50.00 |42.52 |67.40

Poredenjem Tab. 6.3 sa Tab. 5.2 i Tab. 6.2 se moZe konstatovati bliskost rezultata ostvarenih
upotrebom spektralnih i nespektralnih obelezja, a odredivanjem koeficijenata uspe$nosti je
omoguceno izvodenje konkretnijih zakljucaka. ProSirenjem Sl. 5.2 koeficijentima uspe$nosti
nespektralnih obelezja je formirana Sl. 6.6, pri ¢emu je izvrSena i korekcija koeficijenata uspesnosti
spektralnih obelezja u skladu sa rezultatima unapredene HMM implementacije. Odredivanjem
koeficijenata uspesnosti parova obelezje-Klasifikator za nespektralna obelezja i kombinovanjem sa
koeficijentima uspes$nosti sa Sl. 6.5 je formirana Sl. 6.7. Na osnovu Sl. 6.6 i Sl. 6.7 se zakljucuje da
nespektralna obelezja obezbeduju performanse u opsegu ranije testiranih obelezja, pri ¢emu
izracunati koeficijenti uspesnosti ukazuju na nespektralna obelezja kao bolji izbor za baze
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RUSLANA i Berlin. Sprovedeni eksperimenti potvrduju prisustvo vrednih informacija izvan
spektralnih obelezja, Sto opravdava analizu Sireg skupa obelezja.
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Sl. 6.6 — Koeficijenti uspesnosti obelezja (prosirenje: nespektralna obeleZja)
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SI. 6.7 — Koeficijenti uspesnosti parova obelezje-klasifikator (prosirenje: nespektralna obelezja)

6.2.2 ProSireni skup obelezja

Prethodni eksperimenti su potvrdili da se znacajni pokazatelji emocionalnih stanja nalaze u
razli¢itim grupama obeleZja, pri ¢emu se moZe pretpostaviti da razliCite grupe obelezja sadrze
informacije o drugacijim manifestacijama emocionalnih stanja. Umesto determinacije najrelevantnije
grupe obelezja, formiran je zdruzeni skup, sa idejom obezbedenja potpunijih informacija
medusobnim dopunjavanjem raznorodnih obelezja. U prosireni skup su ukljuéena slede¢a obelezja:

e Spektralna: LPCC, LFPC, MFCC;
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e Kontinualna: fundamentalna frekvencija, prva tri formanta, energija, logaritam energije,
energija po frekvencijskim opsezima, logaritam energije po frekvencijskim opsezima,;

o Kvaliteta glasa: HNR, ZCR, verovatnoca zvu¢nog govora;

e Nelinearna: Tajger energija, logaritam Tajger energije, Tajger energija po frekvencijskim
opsezima.

Vektori kratkovremenih obelezja su formirani sprovodenjem procedura iz glave 3 i
pridruzivanjem delta i delta-delta koeficijenata. Vektore globalnih obelezja je sadinjavao prosireni
skup statistika kratkovremenih obelezja, dat u Tab. 3.1, zajedno sa obelezjima trajanja, definisanim
u odeljku 3.2.4, a dziter i Simer Su ukljuceni kroz statistike fundamentalne frekvencije i energije.
Testiranje prosirenog skupa obelezja je sprovedeno sa bazama i klasifikatorima kao u prethodnim
eksperimentima, a rezultati su sumirani u Tab. 6.4.

Tab. 6.4 — Uspesnost klasifikacije — prosireni skup obeleZja

e Baza
Klasifikator| === s15E s TRUSL [Berlin
HMM 6744 |56.00 |36.49 |65,20
SVM 74.89 163,50 [52.13 [76.47
DNN 70,00 [58,00 |45.25 [76.96

Poredenjem rezultata iz Tab. 6.4 sa rezultatima ranijih eksperimenata, datim u Tab. 5.2, Tab.
6.2 i Tab. 6.3, se potvrduje ostvarenje boljih rezultata sa proSirenim skupom obelezZja nego sa
individualnom primenom spektralnih i nespektralnih obelezja. Odredivanjem koeficijenata
uspesnosti obelezja i parova obelezje-Klasifikator na osnovu rezultata iz Tab. 6.4 i prikazivanjem
uporedo sa koeficijentima uspesnosti iz prethodnih eksperimenata, SI. 6.8 i SI. 6.9, se zakljucuje da
upotreba prosirenog skupa obelezja u osetnoj meri popravlja performanse sistema za automatsko
prepoznavanje govornih emocija.
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Sl. 6.8 — Koeficijenti uspesnosti obelezja (proSirenje: prosireni skup obelezja)
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SI. 6.9 — Koeficijenti uspesnosti parova obelezje-klasifikator (prosirenje: prosireni skup obelezja)

Proizvoljno povecanje dimenzija vektora obelezja je u razli¢itoj meri prihvatljivo za razlicite
klasifikatorske strukture. HMM Kklasifikator je pod najmanjim uticajem povecanja dimenzija, S
obzirom da se pri formiranju kvantizacionih etalona koriste skalarne predstave vektora, a sam model
je zasnovan na simbolickom kodovniku. Pove¢anje dimenzija prostora obelezja doprinosi zna¢ajnom
racunskom opterecenju SVM Klasifikatora, pri ¢emu se formiranje modela vrsi u dodatno prosirenom
prostoru. DNN klasifikator moze da modeluje probleme proizvoljne slozenosti ukoliko se odabere
adekvatna struktura modela i obezbedi dovoljno veliki broj primera. Broj neurona ulaznog sloja DNN
modela mora da prati povecanje dimenzija ulaznih vektora, a srazmerno bi mogao da se poveca broj
neurona i u skrivenim slojevima, ali ograni¢en broj uzoraka ne dozvoljava neograni¢eno
usloznjavanje modela.

Prosirenje skupa obelezja omogucava dopunjavanje informacionog sadrzaja, pri ¢emu je za
postavljanje problema u prostoru ve¢ih dimenzija potreban i veéi broj uzoraka. Bez promene broja
uzoraka se proredenje prostora obelezja moZe izbe¢i smanjenjem dimenzija vektora obeleZja, uz
Cuvanje bitnih informacija.

6.2.3 Redukcija dimenzija

Izdvajanje velikog broja obelezja govornog signala uslovljava nadogradnju sistema za
automatsko prepoznavanje govornih emocija korakom za redukciju dimenzija vektora obelezja. U
ovom radu je primenjivana LDA redukcija dimenzija, a analizirane su i moguénosti redukcije
dimenzija upotrebom Fibonacijevog niza brojeva. U poglavlju 3.7 je opisana LDA metoda, a u
nastavku ce biti izneta ideja predloZzene metode i rezultati testiranja.

6.2.3.1 Fibonaci redukcija dimenzija

Redukcija dimenzija upotrebom Fibonacijevog niza brojeva ima zajednicke elemente sa ranije
predstavljenim pristupom za odredivanje kvantizacionih etalona kod diskretnog HMM (odeljak
6.1.1). Za dati niz vektora obelezja V;,V,, ..., Vy, dimenzije pojedinac¢nih vektora D, je potrebno
odrediti niz vektora redukovanih dimenzija Y3, Y5, ..., Yy, dimenzije pojedina¢nih vektora K. Formira
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se VthOf Flbonaél]eVlh bI‘O_]eVa F = [FlJ Fz, ...,FD]T, F1 = 5, F2 = 8, Fd = Fd_1 + Fd_z, d =
T
3,...,D, a vektori indeksa (¥ = [if‘),ig"), ...,if,")]  k=1,..,K, se obrazuju kao permutacije bez

ponavljanja skupa {1, ..., D}. Normalizacijom zadatih vektora se dolazi do niza vektora V;, 7, ..., Vy,
gde je V,(i) € [0,1], n=1,..,N, i = 1,..., D, a zatim se postupak prevodenja vektora u skalarnu
formu ponavlja K puta prema formuli:

SO =0 (i) B+ G (i80) B4+ 0 (i8°) Fo, n=1N, k=1,.,K. (62)

Na osnovu skalarnih predstava se formiraju vektori redukovanih dimenzija Y, =

@ @ Col lofeni oL i d B N
[Sn 2 Sn e Sy, , n=1,...,N. Predlozeni pristup za redukciju dimenzija karakteriSe

jednostavnost implementacije, a testiranjem se moze procenti uticaj na performanse klasifikatorskog
sistema.

6.2.3.2 Analiza metoda za redukciju dimenzija

Uticaj metoda za redukciju dimenzija na performanse sistema za automatsko prepoznavanje
govornih emocija je ispitan testiranjem sistema koji za opisivanje govorne sekvence koriste prosireni
skup obeleZja iz prethodne analize, a pre koraka klasifikacije sprovode redukciju dimenzija. Vektori
kratkovremenih obelezja su redukovani na 36 elemenata, a vektori globalnih obelezja su redukovani
na 180 elemenata, Sto odgovara dimenzijama vektora iz eksperimenata u kojima su analizirana
individualno spektralna i nespektralna obelezja. Rezultati testiranja su sumirani u Tab. 6.5.

Tab. 6.5 — Uspesnost Klasifikacije — redukcija dimenzija

Klasifikator|<caukcljaBaza :
dimenzija|GEES|PES [RUSL [Berlin
HMM LDA 58,33 (54,00 (42,20 |70,59
Fibona¢i |63,78 |53,50 (41,08 (66,42
SVM LDA 54,11 (48,00 [35,31 |63,73
Fibona¢i |72,56 (60,00 (48,10 |74,02
DNN LDA 52,00 (42,50 (36,59 |67,16
Fibona¢i (69,89 (57,50 |43,15 (71,57

Poredenjem rezultata dobijenih upotrebom LDA redukcije 1 redukcije zasnovane na
Fibonac¢ijevom nizu se moze zakljuciti da primena Fibonacijevog niza daje iznenadujuce dobre
rezultate, StaviSe, za vecinu izbora klasifikatora i baza se postizu ¢ak i znacajno bolji rezultati u
odnosu na upotrebu LDA redukcije. Ukoliko se porede rezultati postignuti primenom metoda za
redukciju dimenzija sa rezultatima prethodnih eksperimenata, datim u Tab. 5.2, Tab. 6.2, Tab. 6.3 i
Tab. 6.4, zakljuCuje se da za ve¢ininu kombinacija klasifikatora i baza upotreba prosirenog skupa
obelezja bez redukcije dimenzija obezbeduje najbolje rezultate. Pazljivijom analizom rezultata se
moze prepoznati razli¢it uticaj redukcije dimenzija na razlicite tipove klasifikatora, gde je uocljiva
znacajna degradacija performanse sa primenom LDA redukcije dimenzija kod SVM i DNN
klasifikatora, dok se medu konfiguracijama koje koriste HMM klasifikator belezi najbolji rezultat sa
upotrebom LDA redukcije kod baza RUSLANA i Berlin. Primenom Fibonaci redukcije nije ostvaren
najbolji rezultat ni u jednoj kombinaciji klasifikatora i baza, ali su rezultati jako bliski najboljim
ostvarenim.

Odredivanjem koeficijenata uspeSnosti obelezja i parova obelezje-klasifikator na osnovu
rezultata ostvarenih upotrebom redukovanih vektora obelezja, Tab. 6.5, i prikazom zajedno sa
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koeficijentima uspesnosti iz prethodnih eksperimenata, Sl. 6.10 i SI. 6.11, se omogucava izvodenje
opstih zakljucaka o uticaju metoda za redukciju dimenzija na performanse klasifikatorskih sistema.
Na osnovu Sl. 6.10 je jasno da se primenom LDA redukcije postizu nize vrednosti koeficijenata
uspesnosti u odnosu na prosireni skup obelezja bez redukcije dimenzija, ali i u odnosu na vecinu
preostalih obelezja. Analizom koeficijenata uspesnosti parova obelezje-Klasifikator, SI. 6.11, se moze
konstatovati da HMM klasifikator sa uklju¢enom LDA redukcijom ostvaruje iste performanse kao i
sa prosirenim skupom obelezja bez redukcije dimenzija, dok klasifikatori SVM i DNN ostvaruju
najlosije performanse sa uklju¢enom LDA redukcijom. Primenom Fibonaci redukcije dimenzija su
ostvareni koeficijenti uspesnosti obelezja jako bliski najboljim vrednostima za svaku od baza, kao i
koeficijenti uspesnosti parova obelezje-klasifikator koji prate najbolje ostvarene vrednosti za svaki
od klasifikatora.

mLPCC LFPC mMFCC ®mNESP mPROS mELDA FIB Sl
100
[o0]
N e s
™ o~ 10 ©
5 g 1 8 o
= o= —
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SI. 6.10 — Koeficijenti uspesnosti obelezja (prosirenje: redukcija dimenzija)

ELPCC ®LFPC mMFCC ®mNESP mPROS ®mLDA =FIB Sl

100

HMM SVM DNN

SlI. 6.11 — Koeficijenti uspesnosti parova obelezje-klasifikator (prosirenje: redukcija dimenzija)

Tokom analize metoda za redukciju dimenzija je vr$eno uskladivanje dimenzija redukovanih
vektora sa dimenzijama vektora pojedina¢nih obelezja iz prethodnih eksperimenata, pri ¢emu nije
iskljuceno da bi se drugacijim izborom dimenzija redukovanih vektora moglo uticati na popravku
performansi klasifikatorskih sistema.
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LDA redukcija dimenzija podrazumeva transformaciju datih vektora sa teznjom minimizacije
rasipanja unutar klasa i maksimizacije rastojanja izmedu klasa. Sprovodenje takve transformacije bi
moglo da olaksa zadatak klasifikacije i osigura dobre performanse sistema, medutim, uvidom u Tab.
6.5, SI. 6.10 i SI. 6.11 se dolazi do zakljucka da jednostavna redukcija dimenzija primenom
Fibonacijevog niza omogucila postizanje znacajno boljih rezultata za veéinu testiranih konfiguracija.
S obzirom na ograni¢enje LDA metode u vidu podrazumevane unimodalne raspodele uzoraka svake
klase, a sa druge strane, slozene zavisnosti govornih obeleZja u odnosu na sadrzano emocionalno
stanje, razlog za nezadovoljavajuc¢e performanse se moze traziti u odstupanju vektora obelezja od
unimodalne raspodele.

Sprovodenje redukcije dimenzija zasnovane na Fibonacijevom nizu brojeva je vrSeno sa
upotrebom ograni¢enog broja elemenata originalnog vektora pri formiranju jednog elementa
redukovanog vektora, dok je u formulaciji algoritma podrazumevano angazovanje Svih elemenata
originalnog vektora. Sa povec¢anjem indeksa, d, elementi Fibonacijevog niza, F;, mogu da dostignu
jako velike vrednosti, a sa druge strane, opseg brojnih vrednosti koji se moze zabeleziti u memoriji
racunara je ogranicen, tako da je za generisanje jednog elementa redukovanog vektora koris¢eno
najvise 1200 elemenata originalnog vektora i isto toliko elemenata Fibonac¢ijevog niza. Na taj nacin
su izbegnuti preveliki elementi Fibonacdijevog niza, a algoritam nije znac¢ajno narusen, S obzirom da
dodani elementi svakako ne bi imali veliki uticaj. U slucaju teznje za jednovremenim angazovanjem
veceg broja elemenata, bilo bi potrebno promeniti vrednosti od kojih kre¢e formiranje Fibonacijevog
niza.

Rezultati testiranja su pokazali da Fibonaci redukcija dimenzija sa nasumi¢nim udelima
elemenata originalnog vektora obezbeduje zadovoljavajuce performanse, ali sSe mogu ocekivati jos i
bolji rezultati sa uklju¢enjem informacija o prioritetima elemenata originalnog vektora na nacin da
prioritetniji elementi uéestvuju sa ve¢im udelom u formiranju redukovanog vektora. Drugi pravac
razrade metode bi moglo da bude uvodenje optimizacionog kriterijuma i strategije pretrage, pri cemu
bi se istrazivanje moglo zapoceti usvajanjem performanse kompletnog sistema kao optimizacionog
kriterijuma, a pretraga bi mogla da se sprovodi na slu¢ajan nacin ili primenom genetskih algoritama.
U ovom radu je potvrdeno da redukcija dimenzija zasnovana na Fibonacijevom nizu poseduje
potencijal i dalje od toga nece biti ispitivana, pri ¢emu ve¢ osnovna forma metode moze da nade
primenu u zadacima sa akcentom na racunskoj efikasnosti i na mestima gde se Zeli izbe¢i formiranje
glomaznih modela sa malim kompromisom u kvalitetu rezultata.

6.3 Konstrukcija multiklasifikator sistema

Na osnovu komparativne analize iz glave 5 i sprovedenih unapredenja u prethodnim
poglavljima glave 6 se moze zakljuciti da je iznalaZenje univerzalno najboljeg Klasifikatorskog
sistema veoma izazovan zadatak. Umesto kompromisa prilikom odabira najprihvatljivijeg resenja,
moZe se razmotriti integracija prednosti razli¢itih pristupa u jedinstven sistem. Prednosti zdruZivanja
razli¢itih pristupa su prepoznate i od strane drugih istrazivaca, tako da su ve¢ ispitivane moguénosti
prepoznavanja govornih emocija primenom razli¢itih multiklasifikatorskih sistema, sa akcentom na
hijerarhijskim strukturama [120], [121], [122], [123], [124], [125], [88]. Na ovom mestu je
razmotrena konstrukcija paralelne multiklasifikatorske strukture sa ansamblom klasifikatorskih
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sistema formiranih prilikom sprovodenja prethodnih eksperimenata. Pri tome nisu vrsene nikakve
izmene ranije formiranih klasifikatorskih sistema, kao ni izmene obuc¢avajucih i testiraju¢ih skupova
uzoraka. U opstem slucaju, obezbedenje validacionog skupa ima povoljan uticaj na formiranje
multiklasifikatorskog sistema, ali je ipak za odredivanje svih parametara multiklasifikatorske
strukture koriséen iskljucivo obucavajuci skup uzoraka. Zadrzavanjem raspodele dostupnih uzoraka
je obezbedena potpuna uporedivost rezultata prethodnih eksperimenata sa rezultatima postignutim
pomoc¢u multiklasifikatorskog sistema.

U osnovi konstrukcije paralelne multiklasifikatorske strukture jeste formiranje
kombinatornog pravila. Dizajn kombinatornog pravila je prevashodno uslovljen formom izlaza
klasifikatora ansambla, pri ¢emu informativniji izlazi pruzaju moguénost konstrukcije efikasnijeg
kombinatornog pravila. I1zlazi svih klasifikatora koris¢enih u ovom radu se mogu smatrati nosiocima
verovatnoc¢e pojedinacnih klasa, medutim, razli¢ite prirode klasifikatora uslovljavaju razli¢ite prirode
izlaza, pa je tesko odrediti preslikavanja koja obezbeduju srazmernost izlaza razli¢itih klasifikatora.
Uspostavljanjem izlaza pojedina¢nih klasifikatora ansambla u obliku rang liste se ostvaruje
kompromis izmedu srazmernosti izlaza i informacionog sadrzaja. UobiCajeno se izlazu svakog
klasifikatora ansambla pridruzuje teZinski koeficijent u skladu sa procenjenim stepenom pouzdanosti
datog klasifikatora, a dodatno je moguce ukljuciti informacije iz matrice konfuzije kao sveobuhvatne
mere kvaliteta klasifikatorskog sistema, §to je razmatrano i u ranijim istrazivanjima [126], [127].

Matrica konfuzije predstavlja tabelarni prikaz tacnih 1 pogresnih klasifikacija, odakle se moze
interpretirati koliki broj od ukupno testiranih uzoraka date klase je klasifikovan u svaku od klasa. Sa
druge strane, matrica konfuzije prikazuje koliki broj uzoraka iz svake od klasa je klasifikovan u datu
klasu, a skaliranjem u odnosu na ukupan broj uzoraka klasifikovanih u datu klasu se dolazi do
verovatnoca sa kojim klasifikovani uzorci poti¢u iz svake od klasa. Primeri matrica konfuzije
skaliranih na predloZeni na¢in su prikazani u Tab. 6.6, Tab. 6.7 i Tab. 6.8. Formirane matrice
konfuzije predstavljaju detaljniji prikaz rezultata koje je ostvario svaki od klasifikatora u testovima
sa GEES bazom kada je za opisivanje govorne sekvence koriS¢en proSireni skup obelezja, odeljak
6.2.2. Na osnovu formiranih matrica konfuzije se moze zakljuciti da HMM Kklasifikator vrsi ta¢no
klasno pridruzivanje neutralnom emocionalnom stanju sa verovatno¢om 0,67, a verovatnoca da tako
klasifikovan uzorak zaista pripada klasi besa je 0,02, sre¢e 0,12, tuge 0,05 i straha 0,14. Sli¢no, SVM
klasifikator vrsi ispravnu klasifikaciju uzorka kao neutralnog emocionalnog stanja sa verovatno¢om
0,72, a verovatnoce da uzorak zapravo pripada klasama besa, srece, tuge i straha su redom 0,01, 0,13,
0,04 10,11. Na isti nacin je moguce tumacenje i preostalih elementa matrica konfuzije.

Tab. 6.6 — Matrica konfuzije HMM klasifikatora, GEES baza
Testirane klase

Neutr. | Bes | Sreéa | Tuga | Strah

Neutr. | 0,67 0,02 | 0,12 |0,05 |0,14

% Bes 0,02 0,61 | 0,30 |0,00 |0,07
§ Sre¢a | 0,11 0,29 | 0,42 |0,00 |0,18
%§ Tuga | 0,02 0,00 | 0,00 |0,95 |0,03
a ~ | Strah | 0,03 0,04 | 0,08 |0,00 |0,86
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Tab. 6.7 — Matrica konfuzije SVM klasifikatora, GEES baza
Testirane klase

Neutr. | Bes | Sre¢a | Tuga | Strah

Neutr. [ 0,72 [0,01 [0,13 [0,04 |01

£ [Bes |002 [072 [017 [0,00 [0,09
S |Sreéa [006 [021 [065 [0,00 [0,08
S 2 Tuga [0,04 | 000 [000 091 [0,05
& ~|Strah (0,15 [0,03 0,00 [0,01 [081

Tab. 6.8 — Matrica konfuzije DNN klasifikatora, GEES baza
Testirane klase

Neutr. | Bes | Sre¢a | Tuga | Strah

Neutr. [ 0,84 [0,01 [0,10 |0,00 |0,06

2 |Bes [002 066 [021 [0,00 |[0,12
g Sreéa | 0,16 [0,19 [0,53 [0,00 | 0,12
S @/ Tuga [007 |000 |000 |082 |01l
a ~ | Strah 0,18 (0,03 [0,02 [0,02 |0,75

Matrica konfuzije pruza detaljan uvid u performanse projektovanog sistema, pri ¢emu se za
njeno odredivanje uobicajeno koristi poseban skup uzoraka. Kako bi se omogucéilo ukljucenje
informacija o performansama pojedinacnih klasifikatora ansambla prilikom projektovanja
kombinatornog pravila, nuzna je procena matrica konfuzije na osnovu uzoraka koji su koriséeni i za
obuku klasifikatora. Valjanost procena matrica konfuzije je uslovljena stepenom slaganja skupa
koris¢enog za obuku pojedina¢nih Kklasifikatora sa skupom za testiranje kompletnog
multiklasifikatorskog sistema, pri ¢emu povoljan uticaj na zadovoljenje uslova ima raspoloZzivost
ve¢ih skupova uzoraka. Upotreba istih uzoraka za konstrukciju Klasifikatora i odredivanje
performansi doprinosi izrazenijim dijagonalnim elementima procenjenih matrica konfuzije, $to
umanjuje doprinos ukljuéenja informacija iz matrica konfuzije, ali nema negativan uticaj na
performanse kombinatornog pravila.

Ako je formiran ansambl od K klasifikatora sa izlazima pojedina¢nih klasifikatora u obliku
rang liste, tada se izlazu klasifikatora k, k = 1, ..., K, mozZe pridruziti vektor skorova, R;, u skladu sa
poretkom Klasa u rang listi, tako da klasa sa indeksom i, i =1, ..., M, kojoj je dodeljen rang r €
[1, ..., M] ostvaruje skor R, (i) = pM~", pri emu je M broj klasa, a p > 1 definide odnos skorova
sukcesivno rangiranih klasa. lzuzetno, dozvoljen je izlaz proizvoljnog klasifikatora, k, sa jednakim
rangovima dve ili viSe klasa, §to iziskuje ostvarenje i istih skorova, pri ¢emu je potrebno da ostane
zadovoljen uslov ¥, R, (i) = XM, p=t.

Svakom Kklasifikatoru ansambla k, k =1, ..., K, se pridruzuju pokazatelji performansi u
obliku ta¢nosti prepoznavanja, Sy, i matrice konfuzije, CM,, procenjeni upotrebom obucavajuceg
skupa uzoraka. Na osnovu pokazatelja performansi i skorova izlaza klasifikatora k se moze definisati
skorklase j,j =1, ...,M:

Pe) =57 ) ReDICM, (i, )). 63)

U prethodnom izrazu, ¢lan CM, (i, j) predstavlja verovatnocu Kklase j u slucaju prepoznavanja klase
i, dok Ry (i) odreduje stepen izvesnosti klase i. Sumiranjem proizvoda R; (i)CM,(i,j) po svim
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klasama, i = 1, ..., M, se dolazi do skora klase j u odnosu na karakteristike i izlaz klasifikatora, a
konacan skor se dobija dodatnim ponderisanjem u odnosu na pouzdanost klasifikatora, S, 7, pri ¢emu
je izboromeksponenta g € R, g = 0, moguce kontrolisati uticaj informacija o tacnosti prepoznavanja
na kona¢nu odluku.

Ranije je napomenuto da se o¢ekuju izrazeniji dijagonalni elementi matrica konfuzije usled
procene na osnovu obucavajuceg skupa uzoraka, $to za posledicu ima isticanje informacija o rangu
klasa prilikom ra¢unanja skora date klase, formula (6.3), pri ¢emu su informacije o rangu ujedno i
najrelevantnije, s obzirom da se odreduju na osnovu uzoraka koji su predmet Kklasifikacije.

Ukupan skor klase j je odreden sumom skorova ostvarenih na osnovu pojedina¢nih
klasifikatora ansambla:

P(D =) P). (6.4)
k=1

Za konac¢nu odluku, j,,.. , S€ proglasava indeks klase koja ostvaruje naveci ukupan skor:

Jmax = argmax P (j) . (6.5)
j=1,..,.M

Parametri p i ¢ omogucavaju uoblicenje uticaja angazovanih resursa pri donoSenju kona¢ne
odluke. Na ovom mestu je usvojeno p = 4, sto uzrokuje isticanje prvorangiranih klasa, a posledi¢no
i odgovaraju¢ih elementa matrica konfuzije. 1zborom parametra q je moguce isticanje odluka
pouzdanijih klasifikatora, §to moze da bude posebno znacajno kod neusaglasenih odlukama, ali se ne
sme dozvoliti preveliki uticaj informacija o pouzdanosti Klasifikatora procenjenih na osnovu
obucavajuéeg skupa, tako da je usvojeno g = 1.

6.3.1 Ansambl preuzetih klasifikatorskih sistema

PredloZeni kriterijum za kombinovanje rezultata pojedinacnih klasifikatora ansambla
paralelne multiklasifikatorske strukture je testiran sa klasifikatorskim sistemima formiranim prilikom
sprovodenja prethodnih eksperimenata. Ansambl je sa¢injavao 21 klasifikatorski sistem, pri ¢emu je
varijetet konfiguracija postignut kombinovanjem tri klasifikatorske metode (HMM, SVM i DNN) i
sedam metoda za odredivanje obelezja govornog signala (LPCC, LFPC, MFCC, nespektralni skup
obeleZja, proSireni skup obelezja, prosireni skup obelezja sa LDA redukcijom dimenzija i pro§ireni
skup obelezja sa Fibonaci redukcijom dimenzija). Testovi su sprovedeni u Sl postavci, sa bazama iz
prethodnih eksperimenata (GEES, PES, RUSLANA i Berlin), a rezultati testiranja su dati u Tab. 6.9.
Poredenjem rezultata multiklasifikatorske strukture sa rezultatima pojedina¢nih Klasifikatorskih
sistema, Tab. 5.2, Tab. 6.2, Tab. 6.3, Tab. 6.4, Tab. 6.5, se zakljuCuje da formiranje
multiklasifikatorske strukture obezbeduje bolje rezultate u odnosu na pojedina¢ne primene.

Tab. 6.9 — Uspesnost klasifikacije — multiklasifikator
e Baza

Klasifikator 1~ F o5 E s TRUSL [Berlin
Multiklasifikator|77,67 |64,50(52,75 |79,41
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Prilikom konstrukcije multiklasifikatorskog sistema je posebno vazno kombinovanje
klasifikatorskih sistema razli¢itih svojstava, tako da je izvrSeno poredenje karakteristika parova
klasifikatorskih sistema na primeru rezultata koje su ostvarili razli¢iti klasifikatori sa upotrebom
prosirenog skupa obelezja za opisivanje govorne sekvence. Primenom mera predstavljenih u
poglavlju 4.4, formule (4.91) do (4.94), se dolazi do rezultata sumiranih u Tab. 6.10. Izra¢unate mere
ukazuju na vecu razli¢itost karakteristika HMM klasifikatora u odnosu na karakteristike SVM i DNN
klasifikatora nego SVM i DNN Klasifikatora medusobno, §to opravdava ulaganje dodatnih napora ka
unapredenju HMM Klasifikatora. Sa druge strane, za konstrukciju uspesnog multiklasifikatorskog
sistema je pozeljna vecéa razlika karakteristika ukljucenih klasifikatorskih sistema, medutim, jedini
izvor razlika poredenih sistema su klasifikatorske metode, takode, mere su ra¢unate u odnosu na prve
izbore klasifikatora, dok su u konstrukciji kombinatornog pravila kori§¢eni izlazi u formi rang liste.

Tab. 6.10 — Mere razlicitosti klasifikatora

Mera Ispitivani Baza

razli¢itosti [parovi GEES |[PES |RUSL |Berlin
HMM-SVM |0,5622 |0,6889 |0,6630 |0,6368
Q HMM-DNN |0,5103 |0,6128 |0,4744 |0,6876
SVM-DNN ]0,9020 [0,8901 |0,7156 |0,8532
HMM-SVM |0,2719 |0,3869 |0,3703 |0,3140
p HMM-DNN |0,2507 |0,3388 |0,2495 |0,3494
SVM-DNN |0,5882 |0,5963 |0,4166 |0,5061
HMM-SVM |0,3022 |0,3000 |0,3207 |0,2696
Dis |HMM-DNN |0,3222 |0,3250 |0,3702 |0,2549
SVM-DNN |0,1667 |0,1950 |0,2948 |0,1765
HMM-SVM |0,1367 |0,2550 |0,3679 |0,1299
DF HMM-DNN |0,1511 |0,2700 |0,3767 |0,1348
SVM-DNN 10,1922 |0,2950 |0,3646 |0,1446

Nacin formiranja i testiranja multiklasifikatorskog sistema je obezbedio potpunu uporedivost
sa rezultatima prethodnih eksperimenata, pri ¢emu je moguce naciniti izmene koje bi omogucile
ostvarenje boljih performansi multiklasifikatorskog sistema, ali bi narusile uporedivost sa prethodnim
eksperimentima. Kod testirane multiklasifikatorske strukture je upitan kvalitet, kao i srazmernost,
procenjenih performansi klasifikatora ansambla, obzirom na upotrebu istog skupa uzorka za obuku i
testiranje, kao i razli¢ita generalizaciona svojstva klasifikatora. Odredivanje matrica konfuzije i
ta¢nosti prepoznavanja upotrebom posebnog validacionog skupa bi osiguralo valjanost i srazmernost
procenjenih performansi. Dodatno, obezbedenje validacionog skupa bi omogucilo optimizaciju
parametara kombinatornog pravila, kao i konstruisanje sloZenijih kombinatornih pravila. Takode,
validacioni skup bi mogao biti iskori§¢en za optimizaciju ansambla klasifikatora, gde je moguce
usvajanje kriterijuma razli¢itosti prema kom bi se vrSilo uklju¢ivanje u ansambl samo onih
klasifikatorskih sistema koji mogu da doprinesu popravci kvaliteta multiklasifikatorskog sistema.

6.3.2 Ansambl klasifikatorskih sistema upotrebom Fibonaci redukcije

U odeljku 6.2.3 je ispitivana redukcija dimenzija vektora obelezja upotrebom Fibonacijevog
niza brojeva, pri ¢emu su elementi redukovanog vektora formirani nasumi¢nim kombinovanjem
elemenata originalnog vektora. Odredivanje elemenata redukovanog vektora na slucajan nacin
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uzrokuje drugacije rezultate sa svakom primenom algoritma, sto je iskori§¢eno za stvaranje varijacija
prilikom formiranja ansambla klasifikatorskih sistema. Konstruisan je paralelan multiklasifikatorski
sistem sa kombinatornim pravilom i klasifikatorima kao u prethodnom eksperimentu, a ansambl
klasifikatorskih sistema je formiran tako $to je za svaki klasifikator sedam puta ponavljana Fibonaci
redukcija dimenzija prosirenog skup obelezja, kao u odeljku 6.2.3.

Testiranjem predlozene multiklasifikatorske strukture u SI postavci, sa bazama iz prethodnih
eksperimenata, se doslo do rezultata datih u Tab. 6.11. Poredenjem sa rezultatima prethodnih
eksperimenata, Tab. 5.2, Tab. 6.2, Tab. 6.3, Tab. 6.4, Tab. 6.5, Tab. 6.9, se zakljuCuje da analizirana
multiklasifikatorska struktura nadmasuje rezultate pojedina¢nih klasifikatorskih sistema, a za ve¢inu
baza i rezultate prethodno analizirane multiklasifikatorske strukture. Povoljan uticaj na performanse
analizirane multiklasifikatorske strukture se moze pripisati upotrebi posebnih obeleZja sa svakim od
klasifikatora, dok su u prethodnom eksperimentu ista obelezja koriS¢ena viSe puta, a postojalo je i
preklapanje koris¢enih obelezja. Takode, predlozena multiklasifikatorska struktura omogucava
formiranje ansambla klasifikatorskih sistema proizvoljne veli¢ine, dok je kod prethodno analizirane
multiklasifikatorske strukture bilo neophodno zasebno definisanje svih obelezja koris¢enih u
formiranju klasifikatorskih sistema ansambla. Navedena fleksibilnost analizirane multiklasifikatorske
strukture nije iskoris§¢ena za optimizaciju performanse, ve¢ je akcenat bio na formiranju ansambla
klasifikatorskih sistema istih dimenzija kao u prethodnom eksperimentu.

Tab. 6.11 — Uspesnost klasifikacije — multiklasifikator (Fibonaci redukcija)
Baza

Klasifikator == s/5ES TRUSL|Berlin
Multiklasifikator|78,22 |65,50(53,41 |79,17

S obzirom na nac¢in formiranja ansambala klasifikatorskih sistema, korisno je sagledati u kojoj
meri Fibonac¢i redukcija dimenzija doprinosi ostvarenju razli¢itih karakteristika klasifikatorskih
sistema ansambla. Odredene su mere razli¢itosti za parove klasifikatorskih sistema koji koriste HMM
klasifikator i obelezja konstruisana ponovljenim primenama Fibonaci redukcije dimenzija, pri ¢emu
je vrseno poredenje obelezja konstruisanih prvom primenom Fibonaci redukcije sa obelezjima
konstruisanim primenom preostalih Sest iteracija Fibonaci redukcije za isti Klasifikator. Rezultati
sumirani u Tab. 6.12 potvrduju mogucnost ostvarenja razli¢itosti ansambla klasifikatorskih sistema
primenom Fibona¢i redukcije. Na osnovu izracunatih mera se uoc¢ava da je kod Berlin baze postignuta
najmanja razli¢itost klasifikatorskih sistema ansambla, Sto moZze biti uzrok nesSto nize tacnosti
prepoznavanja u odnosu na prethodni eksperiment, a sa druge strane, ukazuje na potrebu za
razmatranjem razli¢itosti klasifikatorskih sistema prilikom formiranja ansambla.

Kao i kod prethodno analizirane multiklasifikatorske strukture, formiranje validacionog skupa
uzoraka bi doprinelo fleksibilnosti prilikom konstrukcije multiklasifikatorske strukture zasnovane na
Fibona¢i redukciji dimenzija, a dodatno bi omogucilo optimizaciju ansambla ispitivanjem
proizvoljnog broja klasifikatorskih sistema konstruisanih ponovljenim primenama Fibonaci redukcije
dimenzija. Takode, obezbedenje validacionog skupa bi omogucéilo razmatranje proizvoljnih nacina
za uvodenje razli¢itosti u ansambl klasifikatorskih sistema, a jedna mogucnost je varijaciom
dimenzija vektora obelezja formiranih primenom Fibonaci redukcije dimenzija.
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Tab. 6.12 — Mere razlicitosti klasifikatora (Fibonaci redukcija)

Mera Ispitivani Baza

razli¢itosti |parovi GEES |PES RUSL |[Berlin
FIB1-FIB2 10,6912 |0,8525 |0,9583 |0,8949
FIB1-FIB3 |0,8010 |0,7959 |0,7337 |0,8895
FIB1-FIB4 |0,7505 |0,8193 |0,7240 |0,9056
Q  IFIBI-FIB5 |0,7645 [0,8678 |0,7247 |0,9223
FIB1-FIB6 |0,8231 |0,8185 |0,7474 10,8740
FIB1-FIB7 10,8401 [0,8000 |0,7457 |0,8862
FIB1-FIB2 10,3894 (0,5598 |0,7403 |0,6027
FIB1-FIB3 [0,4871 [0,4927 [0,4299 |0,5934
FIB1-FIB4 |0,4409 [0,5198 [0,4217 [0,6177
P FIBI-FIB5 |0,4544 |0,5724 [0,4218 |0,6412
FIB1-FIB6 |0,5106 |0,5198 [0,4415 |0,5699
FIB1-FIB7 |0,5531 [0,4997 [0,4402 |0,5887
FIB1-FIB2 |0,2844 |0,2200 [0,1252 |0,1789
FIB1-FIB3 |0,2378 |0,2550 [0,2738 |0,1814
FIB1-FIB4 |0,2622 |0,2400 [0,2784 |0,1691

Dis  IE1B1-FIB5 |0,2567 [0,2150 0,2770 |0,1569
FIBL-FIB6 |0.2267 |0,2400 |0,2672 |0.1912
FIBL-FIB7 02178 |0,2500 |0,2682 |0.1838
FIBL-FIB2 |0.2267 |0,3800 |0,5331 |0.2525
FIBL-FIB3 |0.2444 |0,3850 |0,4626 |0 2451

g |[FIBLFIBA 0,444 10,3600 [0,4577 [0,2451

FIB1-FIB5 ]0,2500 |0,3550 |0,4636 |0,2402
FIB1-FIB6 |0,2489 |0,3700 |0,4702 |0,2377
FIB1-FIB7 ]0,2611 |0,3600 |0,4683 |0,2451

PredloZeni pristup za konstrukciju multiklasifikatorskog sistema sa upotrebom Fibonaci
redukcije za formiranje ansambla se moze posmatrati kao genericko reSenje, S obzirom da je za
reSavanje zadatog Klasifikacijinog problema dovoljno obezbedenje proizvoljno velikog skupa
obelezja i proizvoljnog skupa klasifikatora, a kona¢ni multiklasifikatorski sistem se moze automatski
formirati bez potrebe za upustanje u osobenosti problema koji se reSava. Sa druge strane, moze se
vr§iti adaptacija u skladu sa konkretnim klasifikacionim zadatkom, gde je moguce razdvajanje
problema na viSe manjih zadataka, $to bi u kontekstu prepoznavanja emocija moglo da znaci
prvenstveno razdvajanje na grupe sliénih emocionalnih stanja, a u kasnijim fazama razdvajanje
individualnih emocionalnih stanja.
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7 Zakljucak

Kreiranje vestacke inteligencije, kao sledec¢eg velikog tehnoloskog dostignuca, je izuzetno
slozen zadatak, ali se problem moze reSavati kroz niz zaokruzenih celina. Neizostavni deo vestacke
inteligencije jeste emocionalna inteligencija, s obzirom da predstavlja susStinu najviSeg stupnja
inteligencije. Emocionalna inteligencija poc¢iva na pouzdanom prepoznavanju emocionalnih stanja,
gde se kao najznacajniji izvor emocionalnih informacija izdvaja paralingvisticki sadrzaj govora.
Svakodnevno se radi na popravci performansi sistema za automatsko prepoznavanje govornih
emocija pri ¢emu su u upotrebi najrazli¢itije Klasifikatorske strukture. U ovom radu je ispitana
podobnost tipi¢no koris¢enih obelezja i klasifikatora, a potom su razmotrene moguénosti
unapredenja, kao 1 mogucnosti fuzije razli€itih pristupa u jedan sistem.

U prvom delu rada je dat uvod u oblast i osnove manifestacija emocija kroz govor, a potom i
teorijske osnove algoritama korisé¢enih u konstrukciji sistema za automatsko prepoznavanje govornih
emocija. Predstavljeni su algoritmi za izdvajanje obeleZja govornog signala, kao i metode za
odredivanje statistika i redukciju dimenzija vektora obeleZja, a zatim su predstavljeni algoritmi za
klasifikaciju, multiklasifikatorske strukture i mere kvaliteta klasifikatorskih sistema.

U nastavku rada je organizovan niz testova sa ciljem analize metoda za izdvajanje obeleZja i
klasifikaciju. U testiranja su ukljucena spektralna obelezja govornog signala (LPCC, LFPC, MFCC),
Cesto koris¢eni Klasifikatori (HMM, SVM, DNN) i ¢etiri baze emocionalnog govora (GEES, PES,
RUSLANA, Berlin). Sprovodenje testova za sve kombinacije obeleZje-klasifikator-baza u postavci
nezavisno od govornika i postavci zavisno od govornika je produkovalo veliki broj rezultata. Kako
bi se olaksalo izvodenje zakljuCaka, pridruZena je mera uspe$nosti svakom obelezju, svakom
klasifikatoru i svakom paru obelezje-Klasifikator. Na osnovu uvedenih mera uspesnosti je bilo
moguce izolovanje performanse pojedina¢nih elemenata sistema, kao i sagledavanje uticaja baza na
performanse sistema.

Jedan od zaklju¢aka analize poznatih metoda je bio da diskretni HMM Kklasifikator pokazuje
nesto loSije performanse od druga dva klasifikatora. S obzirom na svojstvenu strukturu modela, nije
se odustalo od primene HMM, ve¢ su uloZeni napori u smeru popravke performansi. Vektorska
kvantizacija se istice kao jako izazovan zadatak kod implementacije diskrethog HMM, tako da je njoj
posvecena posebna paznja. Razmotreno je nekoliko pristupa zasnovanih na upotrebi QQ krive kod
odredivanja etalona za vektorsku kvantizaciju. Nakon $to je usvojena kona¢na forma vektorske
kvantizacije, razmotrene su moguc¢nosti dodatnog unapredenja HMM. Uveden je korak predobuke
modela, kao i visestruka obuka sa kombinovanjem modela. Predlozena HMM implementacija je
testirana upotrebom obelezja i baza sa kojima je testirana i standardna HMM implementacija, tako da
su ostvareni rezultati nedvosmisleno potvrdili da predlozena unapredenja doprinose popravci
performansi u odnosu na standardnu implementaciju, premda ni unapredeni HMM klasifikator nije
uspeo da nadmasi performanse druga dva klasifikatora. Predlozeni algoritam je moguce dalje
doradivati, pri ¢emu Se prostor za popravku uocava kod prevodenja vektora u skalarnu formu za
potrebe konstrukcije QQ krive. U ovom radu je odredivanje skalarnih predstava vrSeno upotrebom
Fibonacijevog niza brojeva kao tezinskih koeficijenata i prioriteta koordinata postavljenih na slu¢ajan
nacin, a rezultati eksperimenata su potvrdili opravdanost dalje razrade reSenja. Predlozena
implementacija HMM uspeva da popravi performanse bez izmene strukture modela ili procedure
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testiranja, $to pojednostavljuje integraciju u postojeca resenja, projektovana u skladu sa standardnom
HMM implementacijom.

U analizama su prevashodno koris¢ena spektralna obelezja govornog signala, s obzirom na
uverenje da su dobar izbor za zadatak automatskog prepoznavanja govornih emocija, sto ne iskljucuje
mogucnost postojanja korisnih informacija i u drugim grupama obelezja. Verifikacija postojanja
korisnih informacija izvan spektralnih obelezja je izvrSena testiranjem skupa obeleZja sacinjenog od
predstavnika preostalin grupa. S obzirom da su nespektralna obelezja postigla ujednacene
performanse sa spektralnim obelezjima, i s obzirom na razli¢ite prirode obelezja, zakljuceno je da se
njihovim kombinovanjem mogu obezbediti potpunije informacije. Uklju¢enjem velikog broja
predstavnika razli¢itih grupa obelezja u jedinstven prosireni skup obelezja je obezbedena znacajna
popravka performansi. Sa prosirenjem skupa obelezja se javlja problem manipulacije vektorima
velikih dimenzija, takode, dolazi do proredenja prostora obeleZja, tako da je bilo neophodno
razmatranje mogucnosti redukcije dimenzija vektora obelezja, uz $to manje gubitke Kkorisnih
informacija. Eksperimenti su sprovedeni upotrebom LDA metode za redukciju dimenzija, a
analizirana je i mogu¢nost redukcije dimenzija upotrebom Fibonalijevog niza brojeva. Primena
metoda za redukciju dimenzija je uticala na degradaciju ta¢nosti prepoznavanja, pri ¢emu je redukcija
dimenzija upotrebom Fibonacijevog niza izazvala mnogo manji poremecaj rezultata. Ostvarene
performanse Fibonaci redukcije dimenzija su ohrabruju¢e u pogledu opravdanosti daljih analiza, s
obzirom da se moZe prepoznati potreba za dodatnim testiranjem i proSirenjem metode. Na ovom
mestu je Fibonac¢i redukcija dimenzija vrSena sa nasumi¢nim udelima pojedinaénih elemenata
originalnog vektora obeleZja, pri ¢emu se moze ocekivati popravka performansi sa uklju¢enjem
informacija o prioritetu elemenata originalnog vektora obelezZja. Takode, raCunska efikasnost metode
omogucava optimizaciju proizvoljnog kriterijuma, ispitivanjem velikog broja rezultata obezbedenih
ponovljenim primenama Fibonaci redukcije.

Nakon §to su ispitane mogucénosti razli¢itih popravki pojedina¢nih elemenata klasifikatorskih
sistema, preostala je da se razmotri integracija prednosti razli¢itih pristupa u jedinstven sistem.
Konstruisana je paralelna multiklasifikatorska struktura sa kombinatornim pravilom koje pored
rezultata klasifikacije datog Klasifikatorskog sistema koristi i informacije o karakteristikama
klasifikatorskog sistema izrazenim kroz matricu konfuzije i ta¢nost prepoznavanja. Predlozeno
kombinatorno pravilo je testirano sa Kklasifikatorskim sistemima formiranim prilikom sprovodenja
prethodnih eksperimenata, a poredenjem rezultata multiklasifikatorske strukture sa rezultatima
pojedina¢nih Klasifikatorskih sistema je potvrdena popravka ta¢nosti prepoznavanja. Takode,
razmotreno je formiranje ansambla klasifikatorskih sistema proizvoljne veli¢ine upotrebom Fibonaci
redukcije dimenzija, $to je za vecinu baza doprinelo popravci rezultata u odnosu na prethodno
ispitivanu multiklasifikatorsku strukturu, tako da se moze zakljuciti da su predlozeni pristupi za
formiranje kombinatornog pravila i ansambla klasifikatorskih sistema vredni paznje buducih
istrazivanja. U ovom radu su multiklasifikatorske strukture konstruisane bez formiranja validacionog
skupa uzoraka, sto je omogucilo poredenje sa rezultatima prethodnih eksperimenata, ali je uticalo na
losu procenu karakteristika klasifikatorskih sistema ansambla. Uvodenje validacionog skupa bi
omoguéilo konstrukciju kombinatornog pravila na osnovu boljih procena karakteristika
klasifikatorskih sistema, kao i razmatranje razli¢itosti klasifikatorskih sistema prilikom formiranja
ansambla.

Cilj rada je bila optimizacija sistema za automatsko prepoznavanje govornih emocija, kako u
pogledu tacnosti prepoznavanja, tako i robusnosti. PredloZzena unapredenja su testirana sa ve¢im
brojem baza emocionalnog govora, a date su i smernice za dalje razrade predloZenih izmena. Akcenat
eksperimenata je bio na verifikaciji pozitivnih doprinosa predlozenih ideja, pri ¢emu je moguce
dodatno prilagodenje parametara prema konkretnim primenama. Eksperimenti su vrSeni sa bazama
odglumljenog emocionalnog govora kao dobrim reprezentima prototipskih emocionalnih stanja, ¢cime
su stvoreni povoljni uslovi za prepoznavanje akustickih promena usled razli¢itih emocionalnih stanja.
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Medutim, krajnji cilj je primena projektovanih sistema u realnim uslovima, gde je ¢esto potrebno
prepoznati naznake akustickih promena koje su jasno uocljive kod odglumljenih baza. Sa druge
strane, klasifikacija emocionalnih stanja u realnim uslovima obezbeduje odredene pogodnosti, kao
Sto je moguénost prevazilazenja ograni¢enog broja uzoraka za obuku, ili upotreba lingvistickog
sadrzaja. Primena sistema za prepoznavanje govornih emocija u realnim uslovima omogucava
pracenje verovatno¢e odredenih re¢i u odnosu na emocionalna stanja, ili detekciju reci iz kojih se
mogu pouzdano prepoznati razlike izmedu emocionalnih stanja. Medusobnim dopunjavanjem
razli¢itih informacija sadrzanih u govoru, kao i upotrebom drugih dostupnih izvora, je moguca
realizacija sistema koji bi vrsili prepoznavanje emocionalnih stanja sli¢no ljudima i po principu i po
rezultatima, pa i bolje.
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npepajie, ako ce HaBejle MMe ayTopa Ha HayuH ojpebeH oJf cTpaHe ayTopa W/M JaBaola
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M jaBHO caomITaBabe Jles1a, M Npepajie, ako ce HaBejle MMe ayTopa Ha HauuH ojpeheH oA
CTpaHe ayTopa WIM /aBaolia JIMIeHIle W aKo ce npepaja JUCTpUOYHpa 10J MCTOM WIIH
C/IMYHOM JiMIleH1loM. OBa JiMIeHa /{03B0/baBa KOMepIHja/iHy ynoTpeby fAesia v npepaja.
Cavyna je copTBepCKUM JIMIEHI|aMa, 0/IHOCHO JIMLeHIlaMa OTBOPEHOT Ko/a.
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