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1 Uvod Mjesoviti  Gaussovi modell  su 1D
parametarske  funkcije

gustoce vektor prozor
Emocija je kompleksno psihofizioloSko Iskustvo stanja uma pojedinog vjerojatnosti sadinjene od sume  (snimka) prozor
Individualca koje Je podlozno Interakcijama s biokemijskim otezanih Gaussovih komponenata l
(unutarnjim) 1 okolinskim (vanjskim) utjecajima. gustoée vjerojatnosti. 20D
Postoji vise Kklasifikacija emocija te vise desetaka diskretnih Zadatak treniranja GMM-a svodi se vektor prozor
emocionalnih stanja. Tema emocija je veoma kompleksna 1 usko na pronalazak parametara w;, #;, 2 prozor
povezana s psihologijom. koji se na najbolji nacin poklapajus " l
Podrucje automatskog prepoznavanja emocija na temelju govora prvi distribucijom  observacija  za (Zl‘izé;’l‘;e)
je ozbil) no poceo 1strz_121vat_1 _Klaus Scher_(_er. o treniranije. Natin izviatenja znatajki
Ne pOStOjI automatski klasifikator €MOocClja Za hrvatski JGZIk. 7 adatak prep()znavanja je odabir

modela  koji  daje  najvecu e —, | S

vjerodostojnost Za danu m gy
-l < —4 opservaciju. e —— R
5 Opi S pr oblema Jedan n_mdel predstavlja J_edan
razred, tj. emocionalno stanje, a

Cilj diplomskog rada je da se istraZi te izgradi automatski sustav za opservacija  predstavlja  ulazni T
klasifikaciju diskretnih emocionalnih stanja u hrvatskom jeziku na vektor sa znaCajkama. Statisti¢ki prikaz nekoliko znadajki
Statistika korpusa emocija nakon ocjenjivanja

osnovu akustickih znacCajki govora. Emocionalna stanja koja se
klasificiraju su:
* liutnja oudio 1, nvladenje - odabir - Kasiikacle oy,
e strah _ snimka znacajki znacajki HMM/GMM
231 33 83 77 72 496
) tuga snimaka Sustav za klasifikaciju emocije

* sreca ciEls 13:27  2:26 8:57 5:27 1059  41:16
* neutralno

Tri glavna problema kod izgradnje sustava su: 4 Rezultat

Klasifikatort HMM 1 GMM :
1. teSko je skupiti odgovarajuéi korpus sa snimkama stvarnih testirani su  na  razlicitm | eutralno
emocija I visoke kvalitete izvucenim znaCajkama te S i
2. Cesto nije  moguce primijeniti druge korpuse zbog razli¢itim parametrima  Koji Tuga
medukulturalnih razlika u ekspresiji pojedine emocije podesavaju HMM Klasifikator. Strah |
3. nije jednostavno pronac¢i odgovarajuce znacajke Za HMM najbolji postotak Ljutnja e ——

3 Metod prepoznavanja je 47.2%, a za 0% 20% 40% 60% 80% 100%
i 0
— GMM Je 45.4%. Prepoznavanje jedne snimke pomoc¢u HMM-a

[strazuyju se dvije metode ( T \
klasifikacije: P(OIM)=max,, s a,g | 100 it ¢ Matrice konfuzije za najbolji HMM Klasifikator (47.2%) i GMM Klasifikator (43.3%)
Vierodostojnost za HMM  listltuisrnel 0 lj.|stitusrlne
1. skriveni Markovljevi modeli ljutnja (66.7%)| -
(eng. Hidden Markov Models ' 2
= HMM) p(012)= S .0 1
> mictoviti G . modeli | sreca (50.0%) k¢
. mjesoviti au_ssow mo cll Vjerodostojnost za GMM neutralno (12.5%) !
(eng. Gaussian  Mixture
Models — GMM) o
1 0wy ) it o)
_ .. bj(ot):gj(ot): ——¢
Razlika: HMM sadrzi vremensku J(Zﬂ) \Z,-\ o | |
dinamiku, dok je GMM stati¢an.  Gaussova komponenta gustoée vjerojatnosti Treniranje pomo¢u HMM-a dalo je malo bolje rezultate od GMM-a,
medutim tI rezultati u oba slucaja nisu zadovoljavajuci.
Markovljev model je automat s kona¢nim brojem stanja gdje se Ipak, rezultati pokazuju relativan uspjeh, ako se uzme u obzir
prijelazi iz stanja i u stanje j dogadaju u vremenskim koracima t s ¢injenicu da bl za slucajni odabir postotak prepoznavanja bio 20%.
vjerojatnoscu a;;. Svaki prijelaz popracen Je opservacijom o, nastalom
Iz gustoce vjerojatnosti b;(0,). Prijelaz stanja nije poznat, prema tome Razlozi dobivanja niskih postotaka prepoznavanja, koji istovremeno
radi se o skrivenom Markovljevom modelu. mogu posluziti | kao polazista za buduce unaprjedenje sustava, su:
Zadatak treniranja HMM-a je za zadani skup sekvencl opservacija
pronaci najbolji skup prijelaza {a;;} 1 gustoca vjerojatnosti {b;(0,)}- « korpus koji se sastoji od raznih izvora i njegova losa kvaliteta
Zadatak prepoznavanja Je odabir modela koji daje najvecu zvuka
vjerodostojnost za dani niz opservacija. * Ipak neodgovarajuce izvucene znacajke
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