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SAZETAK

Prijenos informacija odvija se izmjenom poruka ¢ije znacenje ovisi o kontekstu. Kontekst je
presudan jer odreduje korisnost informacije. Osim konteksta, bitnu ulogu u komunikaciji
imaju i osjecaji. Stvaranjem robota koji razumiju glasovne upute, odredene kretnje ili
osjecaje, omogucuje se povecana fleksibilnost sustava, smanjuje se potreba za stru¢nom
obukom te se ostvaruje bolja suradnja robota s ljudima. Za potrebe takvog pristupa razvijena
je metoda strojnog uc¢enja pomocu koje se nastoji simulirati mehanizam ucenja kod bioloskih
organizama.

U radu je razradena ideja robotske interakcije koja ukljucuje i Covjeka, a glavni zadatak iste je
prepoznavanje ljudskih emocija prema kontekstu recenice. Koristen je pristup koji osigurava
jednostavan i intuitivan dizajn interakcije, uz uporabu kolaborativnog robota i modela

umjetne neuronske mreze za prepoznavanje ljudskih emocija.

Klju¢ne rije¢i: kontekst, emocije, strojno ucenje, umjetna neuronska mreza, robotska

interakcija
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SUMMARY

The transfer of information takes place by exchanging messages whose meaning depends on
the context. Context is crucial because it determines the usefulness of information. In addition
to context, feelings also play an important role in communication. Creating robots that
understand voice instructions, certain movements, or feelings allows for increased system
flexibility, reduces the need for professional training, and improves human-robot
collaboration. For the purposes of such an approach, machine learning has been developed.

Machine learning attempts to simulate the learning mechanism in biological organisms.

This thesis develops the idea of robotic interaction involving humans, whose main task is to
recognize human feelings according to the context of a sentence. An approach was used that
allows for a simple and intuitive interaction design, using a collaborative robot and an

artificial neural network model to recognize human feelings.

Key words: context, emotions, machine learning, artificial neural network, robot interaction
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1. UvVOD

Komunikacija je osnovno sredstvo uspostavljanja odnosa izmedu ljudi i okoline. Prijenos
informacija odvija se izmjenom poruka, a njihovo znaenje ovisi o kontekstu u kojemu se
koriste. Promatraju¢i iz kognitivne perspektive, komunikacija je inferencijalni proces
zasnovan na mentalnim stanjima i zajedniCkom znanju. Ona obuhvaca sve S§to pridonosi
interpretaciji komunikacijskog ¢ina, ukljucujuéi kontekst koji se smatra podlogom
razumijevanja [1]. Kontekst je presudan jer odreduje korisnost informacije, koje pretpostavke

je potrebno donijeti o onome $to je priopéeno te, najvaznije, on daje poruci smisao.

Osjecaji takoder imaju veliku ulogu u komunikaciji. Sposobnost razumijevanja emocija
veoma je bitna u meduljudskim odnosima. Roboti koji imaju vjeStine sli¢ne ljudskima
potrebni su alati koji ¢e im omoguciti percepciju i razumijevanje emocionalnih stanja ljudi
[2]. Mnogi istraziva¢i na podrucju robotike usredotoCili su se na razvoj robota koji su u
moguénosti prikazati razliCite emocije izrazima lica, pokretima tijela ili karakteristikama
glasa. U takvim istraZivanjima naj¢es¢e su koriSteni humanoidni roboti kako bi se ljudi lakse
poistovjetili sa njima, no modeli izraZavanja emocija nisu ograni¢eni samo na robote slicne
covjeku. Osim humanoidnih robota, postoje pristupi gdje roboti ostvaruju modele

komunikacije izmjenom osvjetljenja ili izvodenjem planiranih putanja kretanja [3].

Ljudska reakcija na robote Cesto je istovjetna onoj na ljude, posebice ukoliko roboti ostvaruju
vezu s ljudima uporabom istog jezika ili gesti. lako se tehnike orijentirane na humanoidne
robote Cine kao najbolje rjeSenje, takvi roboti su ponekad skupi i tehnicki ih je tesko
dizajnirati [4]. Kako bi se nadvladala takva ogranicenja, u radu je koristen pristup koji
osigurava jednostavan i intuitivan dizajn interakcije, uz uporabu kolaborativnog robota i

modela umjetne neuronske mreze za prepoznavanje ljudskih emocija.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. KONTEKST

2.1. Definicija konteksta

Rije¢ kontekst potjeCe od lat. contextus Sto znaCi spajanje ili spoj. Situacijski kontekst
ukupnost je prirodnih, druStvenih i kulturnih uvjeta u koje se smjesta izricaj, a to su podaci o
kulturnoj 1 psiholoskoj situaciji koji su zajednicki poSiljatelju i primatelju poruke, kao i podaci
o iskustvima i znanjima podjednako obojice njih [5].

Cesto je moguée &uti izraz da je odredeno znadenje nekog pojma ,,ovisno o kontekstu“.
Postoje brojni pokusaji definiranja konteksta, no ne postoji jedinstvena teorija $to je on doista.
Moguce ga je definirati i kao skup elemenata koji su relevantni za razumijevanje odredenog

teksta, neovisno o tome je li on u pisanom ili izgovorenom obliku [6].

2.2. Razumijevanje konteksta

Kognitivna znanost bavi se proucavanjem funkcija ljudskog uma u razli¢itim scenarijima te
analizom ziv€anog sustava [7]. Kao takva, ona je vazan dio u razumijevanju konteksta i

temelj za modeliranje interakcije izmedu covjeka i racunala.

U svakodnevnim situacijama kontekst moze biti slozen ili zbunjujuéi ukoliko se pogresno
protumaci. Takvo §to je veoma oc€ito kod modeliranja razumijevanja izmedu ¢ovjeka i robota
budué¢i da roboti imaju ogranien kapacitet pri tumacenju konteksta u njegovoj punoj
slozenosti. Pojmovi koje ljudi razlikuju 1 smatraju relevantnima u stvarnom svijetu, pretezno
su definirani iz naucenih obrazaca ili iz iskustva [8]. No, postavlja se pitanje, zasto bi roboti
trebali razumjeti cCovjeka? Klasi¢ni roboti konstruirani za specificnu primjenu
(npr. industrijski roboti u proizvodnji) ne pruzaju veliku fleksibilnost i za rukovanje njima
potrebni su stru¢ni ljudi. Stvaranjem robota koji razumiju glasovne upute, odredene kretnje ili
osje¢aje Covjeka omogucéuje se povecana fleksibilnost sustava, smanjuje se potreba za
strunom obukom te se ostvaruje jednostavnija suradnja. Inspiracija za to je svakodnevni
zivot. Naime, ljudi su u medusobnoj interakciji navikli poducavati ili objasnjavati kroz
prirodni jezik i neverbalne znakove. Takvi obrasci nastoje se iskoristiti i za prilagodbu robota
na nacin da oni ne zahtijevaju od ljudi da im se prilagode na poseban nacin, ve¢ da ih

poducavaju i komuniciraju s njima kao da su i oni ljudi [9].

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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2.3.  Uloga konteksta kod percepcije emocija

Veé duzi niz godina postoji uvrijezeno misljenje kako se odredene ,,osnovne* emocije nalaze
u svim ljudskim kulturama. One se obi¢no dijele na srecu, tugu, strah, bijes, iznenadenje te
gadenje. Svaka emocija uzrokuje poseban prepoznatljiv izraz lica te za vecinu njih postoje
dokazi o odredenim fizioloskim odgovorima kao $to su promjene u glasu te kognitivnim

fenomenima poput usmjeravanja paznje na podrazaj osjecaja [10].

Mnoge metode bave se prepoznavanjem emocija na temelju izraza ljudskog lica. lako je to
naj¢e$¢e veoma dobra metoda, sami izrazi lica ponekad mogu biti zbunjujuc¢i. Kao primjer
moguce je promotriti sliku u nastavku na kojoj je prikazan americki politicar Jim Webb
[Slika 1.]. Na lijevom dijelu slike, pod oznakom (a), iz njegovoga lica moglo bi se protumaditi
da se radi o izrazavanju ljutnje. No, ukoliko se pogleda desni dio slike, pod oznakom (b),
pocetna tvrdnja vise Se ne Cini ispravnom jer se radi o slici koja je nastala nakon saznanja o
pobjedi na izborima [11]. 1z navedenog primjera proizlazi da je za percepciju emocija bitno
poznavanje vanjskog konteksta koji predstavlja okolina te unutarnjeg konteksta koji proizlazi

iz uma opazatelja.

Slikal.  VaZnost kontekstualne okoline kod percepcije emocija [11]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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3. UMJETNA INTELIGENCIJA

3.1.  Sto je umjetna inteligencija?

Cesto se postavlja pitanje o ispravnoj definiciji inteligencije. Ljudska inteligencija moZe se
definirati kao op¢a mentalna sposobnost rasudivanja, rjeSavanja problema i ucenja. Zbog
svoje opcenite prirode, inteligencija integrira kognitivne funkcije poput percepcije, paznje,
pamcenja, jezika ili planiranja [12]. Pojam umjetne inteligencije pojavio se 1950. godine
razvojem Turingovog testa [Slika 2.]. Alan Turing razvio je empirijski test koji pruza
mogucnost testiranja inteligencije racunala. Test obuhvaca ljudskog ispitivaca u jednoj sobi,
¢ovjeka u drugoj i racunalo u tre¢oj sobi. Komunikacija se odvija pismenim putem izmedu
ispitivaca i Covjeka te ispitivaca i racunala. Ukoliko ispitiva¢ nije siguran komunicira li sa
Covjekom ili sa ra¢unalom, Turingov test je polozen te se raunalo moze Smatrati

inteligentnim [13].

SRs

C

Slika 2. Vizualni prikaz Turingovog testa [14]

Umjetna inteligencija koristi strojeve za oponasanje ljudskog razmisljanja i izvodenje radnji
koje su usko povezane s covjekom. Ipak, postavlja se pitanje mogu li racunala doista misliti?
Potrebno je razlikovati razmisljanje 1 inteligenciju. RazmiSljanje je sredstvo analiziranja,
vrednovanja i formuliranja ideja i koncepata [15], dok je inteligencija mentalna sposobnost

koja podrazumijeva usvajanje te primjenu znanja i vjestina.
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3.2.  Alati umjetne inteligencije

Ukoliko postoji teznja za gradnjom inteligentnih sustava, prirodno je pretpostaviti kako takvi
sustavi posjeduju kognitivne sposobnosti, vizualnu percepciju te moguénost govora. Kako bi
komunikacija strojeva s ljudima bila Sto prirodnija, istrazivaci iz razlicitih podrucja znanosti,
poput informatike, matematike, neuroznanosti i kinematike, nastoje stvoriti raunala i robote
koji mogu misliti, u€iti i prepoznavati osjecaje [16]. Navedeni razlozi bili su inspiracija i za
ovaj rad te su stoga u nastavku opisani alati umjetne inteligencije orijentirani na
prepoznavanje ljudskih emocija. Kratak graficki prikaz alata koji ¢e biti obradeni u nastavku

moguce je promotriti na [Slika 3.].

Analiza osjecaja
//
Obrada prirodnog jezika i Prepoznavanije jezika
Strojno prevodenje
Nadzirano u€enje

Nenadzirano ucenje

UMJETNA

INTELIGENCIJA ; Strojno uéenje Podrzano/ojacano ucenje

Duboko ucenje

\ Rudarenje podataka
Prepoznavanje
Analiza pokreta

Strojni vid
Rekonstrukcija dogadaja

Restauracija slike

Slika 3.  Grafi¢ki prikaz alata umjetne inteligencije

3.2.1. Prepoznavanje i obrada prirodnog jezika

Eliza je jedan od prvih racunalnih programa za obradu prirodnog jezika. Stvorena je na
sveucilisStu Massachusetts Institute of Technology (MIT) kako bi simulirala komunikaciju
izmedu ljudi i strojeva. Njen zadatak bila je imitacija razgovora psihoterapeuta i korisnika kao
pacijenta. Ucenjem iz razgovora sa korisnikom tvrdi se da je postignuta 95 %-tna toc¢nost
izgovora rijeci [15]. lako Eliza mozda nije mnogo pridonijela obradi prirodnog jezika, ona je

racunalni program koji, barem prividno, posjeduje emocije.
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Izbor rije¢i koje ljudi koriste u govoru vazan je za uspjesno razlikovanje emocija [17].
Znacajke govora mogu se podijeliti na zvucne i jezi¢ne, a 0dabir metode izdvajanja znacajki
ovisi 0 odabranoj bazi podataka govora. Ako je govorna baza podataka bazirana na tekstu,
jezi¢ne znacajke mogu se zanemariti, no ako je baza podataka sli¢na stvarnom zivotu tada ¢e
jezicne znacajke biti veoma vazne. Zvu€ne znacajke mogu se podijeliti na prozodijske
znacCajke (naglasak, ritam, intonacija), spektralne znacajke (frekvencija) i znacajke kvalitete

glasovnog zapisa [18].

3.2.2.  Strojni vid

Ljudi prepoznaju emocije iz izraza lica sugovornika te odredenih karakteristika u govoru kao
Sto je povisen ton ili tempo izgovora rijeCi. Govore¢i o prepoznavanju izraza lica,
nezaobilazno je vizualno osjetilo. Ono je kod strojeva postignuto uporabom tzv. strojnog vida.
Vizualna osjetila ljudima omoguduju percepciju i razumijevanje svijeta koji ih okruzuje.
Strojevi oponasaju ljudski vid na nacin da elektronicki opazaju okolinu te stvaraju sliku koju
kasnije nastoje razumjeti. Buduéi da ljudi zive u trodimenzionalnom (3D) svijetu, uspjesna
primjena vida kod raCunala nije nimalo laka. Dostupni vizualni senzori najces¢e daju
dvodimenzionalne (2D) slike, a redukcijom broja dimenzija dolazi i do gubitka velike
koli¢ine informacija. Moguca je primjena opreme koja ima sposobnost prikupljanja 3D slika,
no one mogu biti upitnih vrijednosti 1 analiza takvih skupova podataka je sloZenija od one kod
2D slika [19].

3.2.3. Strojno i duboko ucenje

Kako su ljudska osjetila povezana sa mozgom, tako je i kod racunala potreban sustav koji ¢e
upravljati ,,racunalnim osjetilima®. Za potrebe takvog pristupa razvijeno je strojno ucenje kao
podskup umjetne inteligencije. Strojno uéenje obuhva¢a modeliranje ponaSanja iz stvarnog
Zivota pomocu racunalnih algoritama. Ono omogucuje kontinuiranu improvizaciju pri izvedbi
sustava koji se razvijaju u ovisnosti s vremenom [20]. Algoritmi strojnog ucenja su iterativne
prirode $to zna¢i da se nakon svakog provedenog koraka provodi ispitivanje i ispravljanje
greSaka. NajCeS¢a podjela strojnog ucenja je ona na nadzirano, nenadzirano i
podrzano/ojacano ucenje. Kod nadziranog ucenja ulazni podaci su oznaceni te je na temelju
njih potrebno provesti predvidanje klase novog seta podataka. U nenadziranom ucenju ulazni

podaci nisu oznaceni, ve¢ umjetna neuronska mreza pokusava pronaci potencijalne korelacije
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atributa podataka te ih prema tome grupirati [21]. Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja
temeljen na umjetnim neuronskim mrezama i algoritmima za treniranje neuronskih mreza.
Taksonomija umjetne inteligencije koja predstavlja spomenute skupove i njihove odnose

prikazana je na [Slika 4.].

Umjetna
inteligencija

Strojno

ucenje

Slika4. Taksonomija umjetne inteligencije

Pomoc¢u umjetnih neuronskih mreza nastoji se simulirati mehanizam uéenja kod bioloskih
organizama. Osnovu ljudskog zivéanog sustava Cine Ziv€ane stanice zvane neuroni. Oni su
medusobno povezani aksonima i dendritima, a mjesto gdje se povezuju naziva se sinapsa.
Snage sinaptickih veza Cesto se mijenjaju 0visno 0 vanjskom podrazaju, a upravo ta izmjena

je nacin na koji se odvija ucenje kod zivih organizama [22].

3.2.3.1.  Grada umjetnih neuronskih mreza

Za simulaciju mehanizma ucenja koriste se umjetne neuronske mreze. One su gradene od
medusobno povezanih jedinica, neurona, modeliranih prema pojednostavljenom modelu
bioloSkog neurona. Umjetni neuron ocitava ulazne vrijednosti sustava ili izlazne vrijednosti
drugih neurona te azurira svoje unutarnje stanje i stvara odziv [23]. Utjecaj ulaznih vrijednosti
neurona vrednuje se tezinama (eng. weights). TeZine odreduju kako pojedina znacajka utjece
na ukupni rezultat predvidanja. Ukoliko je tezinska vrijednost neke znacajke velika, tada ¢e
ona imati znacajan utjecaj na ukupan rezultat. Zbroj teZina pomnozen s ulaznim varijablama

naziva se linearnom kombinacijom ulaznih varijabli [24], odnosno linearnom regresijom.
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Cilj algoritma linearne regresije je stvaranje sustava koji kao ulaz uzima vrijednosti u obliku
vektora x te nastoji predvidjeti skalarnu vrijednost y kao izlaz, pri ¢emu y linearno ovisi o Xx.
Ukoliko se vrijednost koju se nastoji predvidjeti oznaci kao y, tada se ona rauna prema (1),

gdje wT predstavlja transponirani vektor teZinskih parametara [25].
n
y=wlx= z WiX; = WX, + WXy + 0+ WpXy 1)
i=1

Ipak, Ces¢i je oblik linearne regresije (2) gdje se zbroju dodaje konstanta (eng. bias) koja

predstavlja osnovnu vrijednost predvidanja ukoliko su sve ostale vrijednosti jednake nuli.
J=w'x+b )

Nakon izrauna linearne kombinacije ulaznih varijabli, na istoj se primjenjuje aktivacijska
funkcija. Ona imitira slanje elektricnih impulsa u bioloSkoj neuronskoj mrezi, tj. opisuje
pretvorbu unutarnjeg stanja neurona u izlazni signal. Ukoliko se aktivacijska funkcija oznaci

kao @, a umnozak (wTx) sa v, tada vrijedi izraz (3).
y=o) ©)

Klasi¢ne funkcije koje su se Koristile u ranom razvoju neuronskih mreza bile su funkcija
praga, sigmoidna te hiperbolna funkcija [Slika 5.]. Kod funkcije praga neuronu se dodjeljuju
binarne vrijednosti, gdje 1 oznacava aktivnost, a 0 neaktivnost neurona. Sigmoidna funkcija
daje vrijednosti u rasponu izmedu 0 i 1, Sto je veoma korisno ukoliko se provode izracuni
vjerojatnosti. Hiperbolicna funkcija je oblikom veoma slicna sigmoidnoj, no ona daje

vrijednosti u rasponu od -1 do 1 [26].
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-10 -5 o 5 10 -6 -4 -2 0 2 4 0]

Funkcija praga Sigmoidna funkcija Hiperbolna funkcija

Slika5. Klasi¢ne aktivacijske funkcije [22]

Posljednjih godina, osim klasi¢nih funkcija, Cesta je uporaba ReLU (eng. rectified linear
activation function) aktivacijske funkcije [Slika 6.] jer se njome postize brza konvergencija
modela u odnosu na druge aktivacijske funkcije. Ako se umnozak (w'x) oznadi sa v tada je

RelL U aktivacijska funkcija definirana kao (4).

v, akov >0
®(v) =max (0,v) = {0 inate

(4)

(==
s
[s]

-2 -1

-1

Slika 6. RelLU aktivacijska funkcija

3.2.3.2.  Struktura umjetnih neuronskih mreza

Strukturu mreze ¢ini nekoliko slojeva. Ulazni sloj mreze sastoji se od neurona Kkoji ocitava
ulazne vrijednosti sustava. Mreza obicno ima i skrivene slojeve koji kao svoj ulaz

upotrebljavaju izlaze drugih neurona. Konacno, izlazni sloj generira izlaz cijele mreze [24]

[Slika 7.].
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ULAZNI SLO]J

SKRIVENI SLOJEVI

IZLAZNI SLOJ

Slika7.  Struktura umjetne neuronske mreze

3.2.3.3.  Hiperparametri umjetnih neuronskih mreza

Kako bi se postigao optimalan model umjetne neuronske mreze, najprije je potrebno podesiti
hiperparametre mreze. To su parametri koji odreduju strukturu mreze te reguliraju ponasanje
algoritma ucenja. O njima ovisi u¢enje mreze, ali Se Oni kroz samo uéenje ne mijenjaju. Neki
od hiperparametara su broj skrivenih slojeva mreze i neurona unutar skrivenog sloja,
aktivacijska funkcija i funkcija gubitka, optimizacijski algoritam, stopa ucenja, broj epoha te
veli¢ina serije (eng. batch size) [27].

Kod neuronskih mreza najc¢esce je rije¢ o minimiziranju pogreske. Funkcija gubitka mjeri
odstupanje izlaznog rezultata ¥ u odnosu na stvarni rezultat y te je njome moguce regulirati
tezinske parametre kako bi se minimizirale vrijednosti funkcije gubitka. Funkcija unakrsne
entropije (eng. Cross-Entropy Loss) svaku predvidenu vrijednost y usporeduje sa stvarnom
vrijednosti y te joj dodjeljuje odredene vrijednosti na temelju udaljenosti od ocekivane
vrijednosti. Vrijednosti su logaritamske, 0.1-0.2 za male udaljenosti te 0.9-1 za velike
udaljenosti [28]. Unakrsna entropija je funkcija koja ima ugradenu softmax funkciju. Zadaca
softmax funkcije je pretvaranje n-dimenzionalnog vektora u vektor realnih brojeva sa

rasponom [0,1] ¢iji je zbroj vrijednosti maksimalno 1. Njena svojstva ¢ine je pogodnom za

interpretaciju vjerojatnosti u klasifikacijskim zadacima.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 10



Antonija Vukoje Diplomski rad

Optimizacijski algoritmi koriste se za regulaciju atributa neuronske mreze kao §to su tezine i
stopa ucenja kako bi se smanjili gubici te postigla Sto veca tocnost mreze. Neki od najcesce
koriStenih optimizacijskih algoritama su Adadelta algoritam, Adagrad algoritam, Adam

algoritam te stohasticki gradijentni spust (eng. stochastic gradient descent — SGD) [29].

Niska stopa ucenja usporava proces ucenja, ali konvergira prema minimumu funkcije gubitka.
Visoka stopa ucenja ubrzava ucéenje, no ukoliko je prevelika postoji mogucénost da algoritam
ucenja presko¢i minimum funkcije gubitka ili u¢ini samo ucenje nestabilnim. Stopa ucenja
bira se u intervalu [0, 1). Ovisnost funkcije gubitka o stopi uc¢enja prikazana je na [Slika 8.].

Broj epoha odreduje koliko ¢e puta algoritam ucenja pro¢i kroz cijeli niz podataka za
treniranje mreze. Jedna epoha oznacava jednu iteraciju kroz ¢itav skup podataka. Nedovoljan
broj epoha ¢e rezultirati nedostatkom istreniranosti mreze (eng. underfitting), $to znaci da
mreza nije u stanju dovoljno minimizirati funkciju gubitka na skupu podataka za ucenje.
Ukoliko se postavi prevelik broj epoha moze do¢i do prevelike istreniranosti mreze
(eng. overfitting), pri ¢emu model moze vrlo dobro predvidjeti skup podataka za ucenje, ali ne

moze dovoljno dobro predvidjeti nove nevidene podatke.

Veli¢ina serije odreduje niz podataka nad kojim se provodi ucenje prije nego Sto se azuriraju
akumulirane promjene tezina. Najée$¢e se ukupan broj ulaznih podataka rasporeduje u manje

serije kako bi se mreza mogla prilagoditi promjenama.
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Gubitak

Niska stopa ucenja

Gubitak

Visoka stopa u¢enja

Gubitak

Slika 8.

Optimalna stopa ucenja

Ovisnost funkcije gubitka o stopi u¢enja [30]
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3.3.  Virtualni asistenti

Virtualnost kao informacijska i komunikacijska tehnologija postala je prisutna kao dio
svakodnevnog privatnog i profesionalnog Zivota ljudi. Siroki raspon dobara i usluga proizvodi
se, prodaje ili koristi virtualno [31]. Napretkom umjetne inteligencije razvijeni su i virtualni
asistenti koji imaju sposobnost izvrSavanja raznih zadataka prema uputama covjeka. Neki od

najpoznatijih virtualnih asistenata su Cortana, Google Assistant, IBM Watson te Siri.

Jedan od oblika virtualnih asistenata su chatbotovi. Chatbotovi su softverski sustavi temeljeni
na tekstu koji komuniciraju s ljudskim korisnicima na njihovom jeziku i donose odluke na
temelju unaprijed definiranih pravila [32]. Ukoliko je virtualni agent tj. chatbot prilagodljiv
emocionalnom stanju korisnika, on se doZivljava pouzdanijim i inteligentnijim. Pri tome se
postavlja pitanje konteksta kao §to je primjerice poznavanje osobnosti korisnika te okolnosti

koje su mogle utjecati na njegovo emocionalno stanje.

3.4. Inteligentni emocionalni roboti

Inteligentni emocionalni roboti se sve vise pojavljuju u okolini ljudi. Njihov oblik uglavnom
se temelji na konstrukciji humanoidnih robota, alatima za prepoznavanje emocionalnih stanja
I sustavu za interakciju [18]. Ukoliko se definiraju obrasci ponaSanja kao prikladan odgovor
na odredeno emocionalno stanje te isti pridodaju konvencionalnim robotima, moguce je

postizanje sustava koji je u moguénosti prilagoditi svoje ponasanje.

Postoji nekoliko primjera gdje je takva interakcija uspjesno ostvarena. Jedan od njih je robot
koji ima sposobnost prepoznavanja ,,osnovnih“ ljudskih emocija pomocu vizualnih i slusnih
senzora. Uporabom umjetne inteligencije su zatim definirana odredena ponaSanja robota
kojima je cilj izazvati pozitivnu emocionalnu reakciju korisnika. Kada robot procijeni da je
korisnik pod stresom, on pusta opusStajuc¢u glazbu, generira opustajuce mirise te se giba oko

korisnika na nacin da ga ne ometa [33].

Jo$ uvijek postoje mnogi nedostaci u sustavu emocionalnih robota kao §to je izuzimanje
informacija 0 okolini ¢ovjeka koja takoder moze utjecati na emocionalno izrazavanje

korisnika ili isklju¢ivanje dubljih kognitivnih analiza ponaSanja korisnika.
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4. POSTUPAK OSTVARIVANJA ROBOTSKE INTERAKCIJE

Sposobnost medusobne interakcije je najvaznija znacajka drustvenog Zivota ljudi. Ona postoji
kod gotovo svih oblika zivih organizama. Kako je interakcija sastavni dio Zivih bica, naj¢esce
se odvija prirodno i sama po sebi. Kada je rije¢ o strojevima, takvo Sto ipak nije trivijalan
zadatak. U nastavku je razradena ideja robotske interakcije koja ukljucuje i covjeka, a glavni

zadatak iste je prepoznavanje ljudskih emocija prema kontekstu recenice.

4.1.  Scenarij robotske interakcije

Pocetni dio rada temeljen je na definiranju scenarija robotske interakcije [Slika 9.] koji
ukljucuje i Covjeka. Interakcija se odvija tako da cCovjek izgovara re€enice, robot detektira
glasovne unose putem racunala, prepoznaje njihovo znacenje pomocu umjetne neuronske

mreze te na temelju njih izvodi odredene radnje.

Svaka reCenica predstavlja jednu od osnovnih emocija prema podjeli u poglavlju 2.3
(tuga, sreca, ljutnja, iznenadenje, gadenje i strah) te je dodana skupina za neutralan stav. Na
temelju definiranih recenica [Tablica 1.] provodi se treniranje umjetne neuronske mreze
zasluzne za prepoznavanje emocionalnih stanja korisnika. Nakon prepoznavanja odredene
emocije, racunalo vra¢a nasumi¢no odabran empatican odgovor [Tablica 2.] te Salje
informaciju robotu za izvodenje odredene putanje gibanja. Odgovori robota kreirani su na
nacin da pripadaju kategoriji razumijevanja ili motivacije. Kod razumijevanja robot pokazuje
suosjecanje, dok je motivacija oblik reaktivne empatije koji moze biti koristan za ublazavanje
negativnih emocija kao §to su ljutnja, strah ili gadenje. Slican nacin rada predloZen je i u
literaturi [2] gdje su uz motivaciju i razumijevanje koristene jo§ dvije kategorije, ublazavanje

trenutne emocije 1 odvracanje pozornosti.

Umjesto interakcije ¢ovjeka i robota, na jednak nacin moguca je komunikacija dvaju robota,
gdje jedan robot ,jizgovara“ reCenice koje predstavljaju emotivna stanja, a drugi robot ih

prepoznaje te postupa prema prethodno opisanome scenariju.
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Glasovni unos

W_Q_W Prepoznavanje govora
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m Obrada prirodnog jezika
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Izvodenje definiranih putanja kretanja

Slika9.  Shematski prikaz scenarija robotske interakcije
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Tablica 1. Prikaz kontekstualnih recenica koje predstavljaju odredena emocionalna stanja

I lost my pet. | Izgubio/la sam ljubimca.

| failed my exam yesterday. | Pao/la sam ispit jucer.

Recenica koju izgovara korisnik Emocija
| feel like crying. | Place mi se.
| am stressed. | Pod stresom sam.
SADNESS / TUGA

I am going on a vacation! | Idem na odmor!
| got a promotion today! | Danas sam dobio/la unapredenje!
| heard my favorite song on the radio! | Cuo/la sam svoju najdrazu pjesmu na radiju!

Today is a beautiful day. | Danas je divan dan.

HAPPINESS / SRECA

| am late because of traffic. | Kasnim zbog prometa.
| spilled my coffee! | Prosuo/la sam kavu!
My flight is delayed. | Kasni mi let.

| can't find my phone! | Ne mogu pronaci svoj telefon!

ANGER / LJUTNJA

| didn't expect to see you here! | Nisam ocekivaolla da ¢u te vidjeti ovdje!
The sky is so clear! | Nebo je tako bistro!

My best friends threw me a surprise birthday party! | Moji najbolji prijatelji su mi priredili

rodendansku zabavu iznenadenja!

SURPRISE / IZNENADENIJE
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That smell is terrible. | Taj smrad je uzasan.
| just can't stand blood. | Ne mogu podnijeti krv.

| don't like ginger! | Ne volim dumbir!

DISGUST / GADENIJE

| saw a spider in my room! | Vidio/vidjela sam pauka u sobi!
That horror movie sent shivers down my spine. | Najezio/la sam se nakon tog filma strave.

| am scared of heights. | Bojim se visina.

I had a terrifying experience last week. | Prosli tjedan sam dozivio/doZivjela zastrasujuce iskustvo.

FEAR / STRAH

The sky is blue. | Nebo je plavo.
| am student. | Ja sam student.

If it rains we will get wet. | Ako padne kisa, mi ¢emo biti mokri.

NEUTRAL / NEUTRALAN STAV
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Tablica 2. Prikaz mogu¢ih empati¢nih odgovora rac¢unala/robota
Emocija Empati¢ni odgovori robota Kategorija
You seem disappointed. | Djelujes razocarano.
RAZUMIJEVANJE
SADNESS / Oh, it's a pity! | Bas tuzno!
TUGA Tomorrow is a new day! | Sutra je novi dan!
MOTIVACIJA
Things will get better! | Sve ce biti bolje!
| am so glad for you! | Tako mi je drago zbog tebe!
RAZUMIJEVANJE
| am happy you are happy. | Sretan/na sam zbog tebe.
HAPPINESS / -
, Keep up the good work! | Samo nastavi tako!
SRECA
Smile looks good on you, you should wear it more often! | Pristaje ti osmijeh, trebao/la bi MOTIVACIJA
se ceSce smijati!
| totally understand your point. | U potpunosti te razumijem.
RAZUMIJEVANJE
It is annoying me too! | To i mene nervira.
ANGER/
If you can't do anything about it, let it go. | Ako ne mozes uciniti nista da to promijenis,
LIUTNJA

nemoj se zamarati.

Everything will be fine. | Sve ¢e biti u redu.

MOTIVACIA
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Wow, | can't believe! | Ajme, ne mogu vjerovati!

RAZUMIJEVANJE

SURPRISE / I am shocked! | Sokiran/a sam!
IZNENADENIJE | Life is full of surprises. | Zivot je pun iznenadenja.
MOTIVACIJA
The best things happen unexpectedly. | Najbolje stvari se dogadaju neocekivano.
| don't like it either. | To se ni meni ne svida.
RAZUMIJEVANJE
DISGUST / That is nauseating. | To mi izaziva mucnine.
GADENJE Close your eyes and think about something nice. | Zatvori o¢i i misli na nesto lijepo.
MOTIVACIJA
Try not to think about it. | Pokusaj ne misliti na to.
| am also disturbed by that. | | mene to uznemirava.
RAZUMIJEVANJE
| also get scared sometimes, that's ok. | | ja se ponekada uplasim, to je u redu.
FEAR /STRAH
Take a deep breath and try to relax. | Pokusaj duboko udahnuti i opustiti se.
MOTIVACIJA
| am always here if you need to talk. | Uvijek sam ovdje ukoliko zelis razgovarati.
NEUTRAL / That is true. | To je istina.
NEUTRALAN That is interesting. | Veoma zanimljivo.
STAV

Thank you for that information. | Hvala ti na toj informaciji.
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4.2. Integracija komponenti sustava

Za realizaciju zamisljenog scenarija, odabrano je sucelje za integraciju komponenti sustava
pod nazivom PyCharm. PyCharm je integrirano razvojno okruzenje (eng. integrated
development environment, skraceno IDE) koje se koristi u raCunalnom programiranju,
ponajviSe za programski jezik Python. Radi se o objektno orijentiranom programskom jeziku,
visoke razine i opée namjene (koriStena verzija 3.6). Za njega su definirani brojni moduli koji
omogucuju laksi i brzi razvoj programskog koda, a u konacnici i programa. Module i1 pakete
koji dolaze sa standardnom instalacijom Python-a nazivamo standardnom bibliotekom [34]. U
radu su bile potrebne dodatne funkcionalnosti te su stoga, osim standardnih, koriSteni i
dodatni paketi koji ¢e biti opisani U nastavku. Vecina paketa nije prilagodena za rad na

hrvatskome jeziku te su stoga recenice prevedene na engleski jezik.

4.2.1. Programski paket za prepoznavanje govora

Za prepoznavanje glasovnih unosa korisnika potrebni su paketi PyAudio (verzija 0.2.11) i
SpeechRecognition (verzija 3.8.1). PyAudio omogucava povezivanje mikrofona sa Python-om
te je on uvjet za koriStenje funkcionalnosti paketa SpeechRecognition. Pomocu paketa
SpeechRecognition moguc¢a je uporaba raznih korisnih znacéajki kao S$to je prepoznavanje
glasovnih unosa s mikrofona, transkripcija glasovnih zapisa, spremanje glasovnih zapisa u

obliku datoteke te kalibracija razine zapazanja zvuka u odnosu na ambijentalnu buku [35].

4.2.2. Programski paket za pretvorbu teksta u govor

Za ostvarivanje komunikacije robota s korisnikom, uz uporabu prirodnog jezika, potrebna je
programska podrska koja ¢e pretvarati tekstualne zapise recenica u govor. Paket Text to
Speech (TTS), krace pyttsx3 (verzija 2.90) [36], zasluzan je za davanje glasovnih sposobnosti

robotu. Unutar njega je moguce podesavanje karakteristika jacine, brzine i boje glasa.

4.2.3. Programski paket za obradu prirodnog jezika

Natural Language Toolkit (NLTK) je vodeca platforma za izradu Python programa koji su
temeljeni na radu s podacima koji proizlaze iz ljudskog govora. Ona sadrzi brojne alate za
racunalnu obradu prirodnog jezika kao Sto su tokenizacija, korjenovanje, klasifikacija,
oznacavanje i ras¢lanjivanje rijeci [37]. Ovaj paket (koristena verzija 3.6.2) je veoma bitan jer

je zasluzan za obradu recenica na kojima ¢e biti provedeno strojno uéenje.
Fakultet strojarstva i brodogradnje 20




Antonija Vukoje Diplomski rad

4.2.4. Programski paket za duboko ucenje

Sljedeci paket koji je potreban je PyTorch (verzija 1.8.1+cpu). On sadrzi alate potrebne za
jednostavnu implementaciju dubokog ucenja [Tablica 3.], uz akceleraciju izra¢una uporabom
srediSnje procesorske jedinice (CPU, eng. central processing unit) i graficke procesorske
jedinice (GPU, eng. graphics processing unit) [38]. PyTorch je baziran na radu sa tenzorima.
Tenzori su strukture podataka koje se koriste u linearnoj algebri, a predstavljeni su pomoc¢u n-

dimenzionalnih nizova.

Tablica 3. Moduli paketa PyTorch potrebni za izradu umjetne neuronske mreZe

Ime modula Opis modula

modul koji sadrzi strukture podataka u obliku visedimenzionalnih
toreh tenzora na kojima se primjenjuju matematicke operacije
torch.nn modul zasluZan za stvaranje i treniranje neuronskih mreza
torch.utils modul koji sadrzi alate za ucitavanje i obradu podataka
torch.optim modul sa algoritmima za optimizaciju neuronske mreze

Uporaba PyTorch-a je intuitivna jer se modeli i slojevi umjetne neuronske mreze, kao i ostale
komponente poput optimizacijskih algoritama i funkcija gubitaka, definiraju kao klase u
Python-u.

4.2.5. Programski paket za obradu homogenih visedimenzionalnih nizova

NumPy (verzija 1.19.5) je temeljni paket za znanstveno ra¢unanje u Python-u. On obuhvaca
funkcije poput definiranja viSedimenzionalnih nizova te izvodenja operacija na nizovima
(matematicke i logi¢ke manipulacije, sortiranje, diskretne Fourierove transformacije, linearna
algebra, statisticke metode, itd.). Osnova ovog paketa je ndarray objekt pomoc¢u kojega se

odvija definiranje n-dimenzionalnih nizova [39].

4.2.6. Programski paket za povezivanje robota sa racunalom

Za povezivanje robota sa racunalom potreban je paket urx (verzija 0.11.0), namijenjen za
kontrolu robota ¢iji je proizvodac tvrtka Universal Robots. U poglavlju 4.4.1 ¢e biti detaljnije

opisane tehnicke karakteristike robota koristenog u radu.
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4.3. lzrada umjetne neuronske mreze
4.3.1. Definiranje i obrada ulaznih podataka

Prvi korak je izrada datoteke koja ¢e sadrzavati bazu ulaznih recenica, oznake emocija i
empati¢ne odgovore. Jedan od naina za to je uporaba JSON datoteke. JSON (JavaScript
Object Notation) je tekstualni format dizajniran za ¢itljiv i razumljiv prijenos strukture
podataka izmedu ljudi i strojeva [40]. Ova datoteka predstavlja skup ulaznih podataka za
strojno ucenje, a njen puni sadrzaj mogucée je pronaci na kraju rada u poglavlju Prilozi.
Ulazne recenice koje predstavljaju emocionalna stanja korisnika nalaze se u skupini

oznacenoj patterns, emocije u skupini tag, a empati¢ni odgovori u skupini responses.

{
"emotions": [
{
"tag": "sadness",
"patterns": [
"I feel like crying",
"I feel stressed",
"I lost my pet",
"I failed my exam yesterday"
1,
"responses”: [
"Tomorrow is a new day",
"Things will get better",
"You seem disappointed",
"Oh, it's a pity"
]
t,

Slika 10. Primjer JSON datoteke sa definiranim re¢enicama

Poznata krilatica u svijetu strojnog ucenja, garbage in, garbage out, govori kako ¢e konacni
rezultati strojnog ucenja biti losi ukoliko su ulazni podaci loSe oznaceni, netocni ili nepotpuni.
Kako bi se to izbjeglo, potrebna je prethodna obrada podataka. Budu¢i da se u ovome slucaju
radi o reCenicama tj. tekstualnim podacima, za pripremu podataka ¢e biti koristeni alati za
obradu prirodnog jezika sadrzani u paketu Natural Language Toolkit opisanome u
poglavlju 4.2.3.
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4.3.1.1. Tokenizacija

Podaci definirani u [Tablica 1.] predstavljaju ulaze za treniranje neuronske mreze. Kako bi se
mogli koristiti za treniranje, potrebno ih je najprije transformirati na nacin da se svaka
reCenica rastavi na njene sastavne jedinice. Takav postupak naziva se tokenizacija, a provodi

se koristenjem naredbe nltk.word_tokenize(). Primjer tokenizirane recenice izgleda ovako:
| | got | a | promotion | today | . |
Nakon tokenizacije, sve rije¢i se stavljaju u jedan vektor pod nazivom all_words[] na kojemu

¢e se zatim provesti ostali koraci obrade teksta, poput uklanjanja interpunkcijskih znakova,

normalizacije veli¢ine slova te korjenovanja rijeci.

4.3.1.2. Normalizacija velicine slova

Covjek zna da rije¢i napisane kao Knjiga i knjiga oznadavaju istu rije¢. Radunalo medutim
nece prepoznati da se radi o istoj rijei te je stoga potrebno normalizirati veli¢inu slova.
Normalizacija se provodi pomoc¢u jednostavne naredbe word.lower() te nakon tog postupka

sve rijeci u vektoru all_words[] zapo¢inju sa malim pocetnim slovom.

4.3.1.3.  Eliminacija stop-rijeci i interpunkcijskih znakova

Stop-rijeci su Cesto koriStene rijeci poput veznika i prijedloga koje nisu znacajne za sadrzaj
teksta [41]. One se iz tog razloga izostavljaju jer ne bi pridonijele stvaranju kvalitetne
neuronske mreze. Osim stop-rijeci, izostavljaju se 1 interpunkcijski znakovi koji takoder nisu
nositelji znacenja. Kako bi raCunalo znalo prepoznati stop-rije¢i i interpunkcijske znakove,

potrebno je definirati vektor sa svime $to se Zeli eliminirati.

4.3.1.4. Korjenovanje rijeci

Rije¢ se sastoji od najmanjih jedinica izraza koje imaju svoje znacenje — morfema. Korijen je
najmanji zajedni¢ki dio svih rije¢i koje pripadaju istoj tvorbenoj porodici (npr. korijen
slik- nalazi se u rije¢ima slikati, oslikati, slikar, slikarstvo, slikovnica itd.) i uvijek se sastoji
od jednoga morfema. Osnova je dio rije¢i koji nosi leksicko znaCenje [42]. Kako bi se
zadrzala samo osnova svake rije¢i u vektoru all_words[], provodi se korjenovanje rijeci
(eng. stemming) pomocu naredbe stemmer.stem(). Postoje razliciti algoritmi za korjenovanje
rijeci, oni koji agresivnije svode rije¢ na najmanju mogucu osnovu te blazi koji uklanjanju
samo nastavak broja ili padeza. Za potrebe rada odabran je algoritam pod nazivom

PorterStemmer koji rijec¢i svodi na njihovu morfolosku osnovu.
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4.3.1.5. Pretvorba tekstualnih varijabli u numericke varijable

Algoritmi strojnog ucenja ne mogu raditi izravno s tekstom te je stoga tekst potrebno
pretvoriti u brojeve, odnosno vektor koji sadrzi numericke vrijednosti. Popularna metoda za
izdvajanje znacajki iz tekstualnih podataka naziva se vreca rijeci (eng. bag-of-words). Ona
obuhvaca dvije stvari, a to su rjecnik poznatih rije¢i i mjeru prisutnosti rijeci. Metoda se zove

vreca rijeci jer odbacuje sve informacije o strukturi rije¢i [43].

Postupak pretvorbe se provodi na nadin da se svaka rije¢ iz skupine patterns usporeduje sa
rije¢ima iz vektora all_words[] te se stvara novi vektor sa numeri¢kim vrijednostima na
temelju podudaranja rije¢i. Najjednostavnija metoda bodovanja podudarnosti je uporabom
logickih vrijednosti, gdje 1 oznacava podudaranje, a 0 nepodudaranje rijec¢i. Budu¢i da je u

tekstu pronadeno 76 mogucih rijeci, to ¢e biti duljina svakog vektora bag_of words[].

Vizualni primjer opisanog postupka prikazan je u nastavku za re¢enicu Today is a beautiful
day [Tablica 4.]. U vektoru all_words[] sadrzane su sve rije¢i prikupljene i obradene prema
koracima opisanim u poglavljima 4.3.1.1 - 4.3.1.4, dok se vektor bag_of words[] sastoji od

logickih vrijednosti na temelju podudarnosti rijeéi iz reCenice sa vektorom all_words[].
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Tablica 4. Vizualni prikaz stvaranja modela bag-of-words

Today is a beautiful day. —

all_words[] bag_of words[]
"beauti’ 'becaus’ ‘best’ ‘birthday’ [1000
'blood’ ‘blue’ ‘ca’ ‘Clear' 0000
‘coffe’ ‘cri’ ‘day’ 'delay’ 0010
'did' 'do’ ‘down’ ‘'exam'’ 0000
‘expect’ ‘experi’ fail' ‘favorit' 0000
‘feel' find' flight' ‘friend' 0000
‘get’ 'ginger' 'go’ ‘got’ 0000
‘had’ ‘heard' ‘height' ‘here’ 0000
‘horror’ 'just' "last’ 'late’ 0000
like' lost' '‘me’ ‘movi' 0000
n't ‘parti' ‘pet’ ‘phone’ 0000
‘promot’ 'radio’ rain’ ‘room' 0000
‘saw' 'scare’ 'see’ ‘sent’ 0000
‘shiver' 'sky’ 'smell’ 'song’ 0000
'spider’ 'spill’ 'spine’ 'stand’ 0000
'stress' 'student’ 'surpris' ‘terribl’ 0000
‘terrifi' '‘that' ‘threw' 'today’ 0001
‘traffic' 'vacat' 'we' 'week' 0000
‘wet' ‘will' 'yesterday' 'you' 0000]
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4.3.2. Izrada modela i treniranje neuronske mreZe
4.3.2.1. Model umjetne neuronske mreze

Programski paket PyTorch omogucuje izradu umjetne neuronske mreze na nacin da se u
Python-u stvara nova klasa te se unutar nje definira funkcija koja ¢e predstavljati slojeve
neuronske mreze [Slika 11.]. Odabrana je izrada povratne neuronske mreze koja se sastoji od
tri potpuno povezana linearna sloja, od kojih su dva skrivena. Potpuno povezani sloj je sloj
kod kojeg je svaki neuron povezan sa svim neuronima iz prethodnog sloja. Za aktivacijsku
funkciju odabrana je ReLU funkcija.

impor‘t torch.nn as nn

class NevralNet(nn.Module):
def __init__(self, input_size, hidden_size, num_classes):
super(NeuralNet, self).__init__()
self.11 = nn.Linear(input_size, hidden_size)
self.12 = nn.Linear(hidden_size, hidden_size)
self.13 = nn.Linear(hidden_size, num_classes)
self.relu = nn.RelLU()

def forward(self, x):

out = self.11(x)

out = self.relulout)
out = self.12(out)
out = self.relu(out)
out = self.13(out)
return out

Slika 11. Model umjetne neuronske mreZe

4.3.2.2. Treniranje umjetne neuronske mreze

Za treniranje mreze najprije je potrebno postaviti skup ulaznih podataka koji je pripremljen
u poglavlju 4.3.1. Postavljanje skupa podataka za neuronsku mrezu provodi se pomoc¢u dva
alata koja proizlaze iz PyTorch-a, a pozivaju se pomocu naredbi torch.utils.data.Dataset i
torch.utils.data.Dataloader. Dataset pohranjuje primjere reCenica S odgovarajuc¢im

oznakama emocija, dok DatalL.oader omogucava iteraciju unutar skupa podataka.
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Nakon definiranja skupa ulaznih podataka, potrebno je uvesti model neuronske mreze u

datoteku za treniranje mreze te postaviti njene hiperparametre [Tablica 5.].

Tablica 5. Hiperparametri umjetne neuronske mreze

Naziv hiperparametra Numeri¢ka vrijednost
Broj epoha (num_epochs) 1000
Stopa ucenja (learning_rate) 0,001
Veli¢ina serije (batch_size) 9
Broj neurona u skrivenom sloju (hidden_size) 9
Broj neurona u ulaznom sloju (input_size) 76 (ukupan broj rijeci)
Broj neurona u izlaznom sloju (output_size) 7 (broj emocija)

Kako bi se ocijenila uspjesnost modela umjetne neuronske mreze moze se racunati tocnost ili
gubitak modela. U ovome sluc¢aju odabrana je mjera gubitka po epohi ucenja, a za funkciju
gubitka odabrana je unakrsna entropija (eng. Cross Entropy Loss) koja se poziva pomocu

naredbe nn.CrossEntropyL oss().

Sljede¢i korak je odabir optimizacijskog algoritma te definiranje stope ucenja koja ¢e se
Koristiti u algoritmu. Za neuronsku mrezu u ovome radu odabran je Adam algoritam
(eng. Adaptive Moment Estimation) jer empirijski rezultati pokazuju da on daje veoma dobre
rezultate u usporedbi sa drugim stohastickim metodama [44]. On se definira pomocu naredbe

torch.optim.Adam().

Nakon §to su definirani svi parametri prema prethodno opisanome postupku, pokrece se
treniranje mreze. Nakon tisu¢u epoha vrijednost funkcije gubitka jednaka je 0.0006 Sto
ukazuje na to da je mreZza istrenirana sa veoma malim gubitkom. U nastavku se nalazi graficki

prikaz mjere gubitka po epohi ucenja [Slika 12.].
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Slika 12. Grafi¢ki prikaz mjere gubitka po epohi u¢enja

Kako bi se naucena mreza mogla koristiti za interakciju korisnika i racunala, istrenirani
podaci se spremaju pomocéu naredbe torch.save() te se kasnije mogu pozivati pomocéu

naredbe torch.load().

4.4. Programska podrska za ostvarivanje robotske interakcije
4.4.1. Odabir robota

Posljednji korak koji je potreban za ostvarivanje scenarija robotske interakcije je odabir

robota. U radu je odabran UR5 robot [Slika 13.], danskog proizvodaca Universal Robots.

&)

()
3

Slika 13. Robot UR5 [45]
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Universal Robots je proizvoda¢ manjih fleksibilnih kolaborativnih robota sa sjedistem u
Danskoj. Tvrtka je osnovana 2005. godine, a prvi robot, pod nazivom UR5, izasao je na trziste
2008. godine. On se smatra jednim od najznacajnih tehnoloskih dostignuca u tome desetljecu
zbog svoje prilagodljivosti korisniku te intuitivnog korisnickog sucelja [46]. Sazete tehnicke

karakteristike UR5 robota moguce je pronaci u nastavku [Tablica 6.].

Tablica 6. Tehni¢ke karakteristike robota UR5 [45]

URSe

SPECIFIKACIJE

Nosivost 5 kg (11 1lbs)

Doseg 850 mm (33,5 in)

Stupnjevi slobode gibanja 6 stupnjeva slobode gibanja

Tezina robota 20,6 kg (45,4 1bs)

Promjer baze ® 149 mm

Program Graficko sucelje Polyscope na privjesku za ucenje

Ponovljivost prema ISO 9283 + 0,03 mm

Standardno upravljanje UR5 robotom odvija se pomoc¢u privjeska za ucenje koji ima ugradeno

graficko sucelje PolyScope [Slika 14.].

123 Universal Robots Graphical Programming Environment -

(@]

PolyScope Robot User Interface

Please select

Run Program

UNIVERSAL
ROBOTS

Setup Robot

About

Slika 14. Privjesak za uéenje sa grafi¢kim suceljem Polyscope [45]
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4.4.2. Povezivanje robota i racunala

Ucinkovita komunikacija ovisi o uporabi zajednickog jezika. Kako ova tvrdnja vrijedi za
ljude, tako vrijedi i za ra¢unala. Kada se definira skup uobi¢ajenih obrazaca ponaSanja sa
zajednickim jezikom, tada se radi o protokolu. TCP/IP (eng. Transmission Control
Protocol/Internet Protocol) je naziv za skup protokola koji implementiraju internetsku
arhitekturu te omogucavaju medusobnu komunikaciju raunala, pametnih telefona i ostalih
raznih uredaja, od razli¢itih proizvodaca i potpuno razli¢itih softvera [47]. Navedeni protokol
mogucée je koristiti i za povezivanje robota sa racunalom. On funkcionira na principu
korisnik-posluzitelj (eng. client-server), gdje robot predstavlja korisnika, a racunalo

posluzitelja usluga.

lako se standardno upravljanje UR5 robotom provodi pomoc¢u privjeska za ucenje, moguce je
i upravljanje robotom pomocu opisanoga protokola. UR5 za izvodenje osnovnih funkcija ne
zahtijeva povezanost sa internetom te su stoga mrezne postavke prema zadanim postavkama
onemogucene. Kako bi se omogucila mrezna povezanost UR5 robota, potrebno je podesiti

postavke unutar programskog sucelja Polyscope.

Na pocetnom zaslonu sucelja odabire se opcija Setup Robot [Slika 15.] nakon Cega se otvara
izbonik Setup Network za podesavanje mrezne komunikacije robota. Unutar izbornika Setup
Network [Slika 16.] moguce je odabrati metodu spajanja na mrezu. Ponudene su dvije metode,
DHCP protokol za dinamic¢ku dodjelu IP adrese (eng. Dynamic Host Configuration Protocol)
ili definiranje staticke IP adrese. Obje metode oznacavaju spajanje uredaja preko IP adrese. IP
adresa je jedinstveni broj koji se dodjeljuje svakome uredaju na TCP/IP mrezi, a sluzi za

medusobnu identifikaciju uredaja.

Za ostvarivanje komunikacije izmedu robota i racunala, koriStenjem programskog jezika
Python i programskog paketa urx, koristi se naredba urx.Robot(), unutar koje je potrebno
definirati IP adresu robota. Nakon §to se robot spoji sa ra¢unalom, omoguéeno je definiranje

putanja kretanja robota te njihovo izvodenje.
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Slika 15. Izbornik za podeSavanje postavki robota
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Network
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Slika 16. Izbornik za pode$avanje mreZne komunikacije robota
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4.4.3. Definiranje i izvodenje robotskih putanja Kretanja

Nakon odabira robota te spajanja na mrezu, moguce je definirati putanje kretanja koje ¢e
pratiti empati¢ne odgovore robota u interakciji. Putanje su inspirirane ljudskim pokretima te
su zamiSljene tako da oponaSaju prepoznatu emociju [Slika 17.]. U nastavku su opisane

tipicne ljudske geste za iskazivanje razli¢itih emocija.

,
D

/ SRECA TUGA STRAH

§ =
N ]
i
GADPENJE LJUTNJA IZNENADENJE

Slika 17.  Vizualni prikaz ljudskih gesti pri razli¢itim emocijama [48]

Ljudski pokreti prilikom izrazavanja emocije tuge su usporeni, covjek se povlaci od okoline te
ponekada ne zeli prikazati svoje stanje prema okolini. Prilikom izrazavanja srece ljudski
pokreti su brzi, ¢esto popraceni dizanjem ruku u zrak i poskakivanjem. Ukoliko se radi o
ljutnji, pokreti ¢e biti energicni i ostri.

Kada je ¢ovjek preplasen, ponasa se pomalo izgubljeno 1 pokusava se udaljiti od onoga $to je
uzrokovalo strah. Izrazavanje gadenja slicno je po pokusaju udaljavanja od uzroka, no
gadenje je izraZeno sa mnogo viSe ekspresija kao Sto je odmahivanje rukom ili zakretanje
glave. Iznenadenje se moze prikazati podizanjem ruku, odmicanjem unazad te stavljanjem

ruke na usta.

Opisani nacini iskazivanja emocija koriSteni su za slino izvodenje robotskih putanja

prikazanih u nastavku [Slika 18.] — [Slika 24.].
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Slika 18. Neutralno stanje robota
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Slika 19. Robotska putanja za prikazivanje emocije Sadness (tuga)
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Slika 20. Robotska putanja za prikazivanje emocije Happiness (sreca)
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Slika 21. Robotska putanja za prikazivanje emocije Anger (ljutnja)
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Slika 22. Robotska putanja za prikazivanje emocije Surprise (iznenadenje)
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Slika 23. Robotska putanja za prikazivanje emocije Disgust (gadenje)
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Slika 24. Robotska putanja za prikazivanje emocije Fear (strah)
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5. ZAKLJUCAK

Ljudska komunikacija ovisna je o kontekstu. Sli¢an princip nastoji se primijeniti i u robotskoj
interakciji. Kako bi se roboti doista poistovjetili s ljudima, potrebno je razumijevanje
emocionalne pozadine koja stoji iza nekih ljudskih postupaka. Roboti koji razumiju

emocionalna stanja ljudi smatraju se pristupacnijima i ljudi im viSe vjeruju.

U radu je predlozen scenarij robotske interakcije €iji je cilj prepoznavanje ljudskih emocija na
temelju kontekstualnog znacenja te davanje empati¢nih odgovora robota uz izvodenje
odredenih putanja kretanja. Najprije su definirani tekstualni zapisi u obliku recenica Koji
predstavljaju jednu od osnovnih emocija - tugu, srecu, ljutnju, iznenadenje, gadenje ili strah.
Osim osnovnih emocija dodana je i skupina za neutralan stav. Sljede¢i korak bio je
definiranje komponenti i alata pomocu kojih bi se ostvarile primitivne kognitivne sposobnosti
robota. Govoreéi o kognitivnim sposobnostima, nezaobilazan je pojam inteligencije. Kod
strojeva, rije¢ je o umjetnoj inteligenciji. KoriStenjem metoda strojnog ucenja, koje je
podskup umjetne inteligencije, izradena je umjetna neuronska mreza ¢iji je zadatak bio
prepoznavanje emocija iz prethodno definiranih recenica. Kako bi to bilo moguce, bila je
potrebna obrada rijeci u pojedinoj recenici te njihova pretvorba u numeri¢ke vrijednosti.

Nakon §to je izradena umjetna neuronska mreza, slijedio je odabir robota, njegovo spajanje sa

ra¢unalom te definiranje robotskih putanja kretanja koje ¢e pratiti empati¢ne odgovore.

U konacnici je ostvarena interakcija koja je testirana izmedu covjeka i robota, no istu je
moguce primijeniti 1 izmedu dva robota na nacin da jedan robot izgovara recenice koje
predstavljaju odredeno emocionalno stanje, a drugi prepoznaje o kojoj emociji je rijec te

postupa prema navedenome scenariju.

Ideja za daljnji rad je primjena navedenog rjeSenja na humanoidnim robotima pomocu kojih
bi bilo moguce prikazati i izraze lica za pojedine emocije. Takoder, treniranje mreze sa vecim

brojem ulaznih podataka omogucilo bi jo§ bolje generalno prepoznavanje emocija.
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Il.  Python programski kéd za ostvarivanje robotske interakcije
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emotions.json

"emotions": [
{
"tag": "sadness",
"patterns":

["I feel like crying",

"I am stressed",

"I lost my pet",

"I failed my exam yesterday"],
"responses":

["Tomorrow is a new day",

"Things will get better",

"You seem disappointed",

"Oh, it's a pity"]

"tag": "happiness",
"patterns":
["I am going on a vacation",
"I got a promotion today",
"I heard my favorite song on the radio",
"Today is a beautiful day"],
"responses":
["T am so glad for you",
"I am happy you are happy",
"Keep up the good work",
"Smile looks good on you, you should wear it more often"]

"tag": "anger",
"patterns":
["I am late because of traffic",
"I spilled my coffee",
"My flight is delayed",
"I can't find my phone"],
"responses":
["If you can't do anything about it, let it go",
"Everything will be fine",
"I totally understand your point",
"It is annoying me too"]

"tag": "surprise",
"patterns":

["I didn't expect to see you here",

"The sky is so clear",

"My best friends threw me a surprise birthday party"],
"responses":

["The best things happen unexpectedly",

"Wow, I can't believe",

"I am shocked",
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I
{

"Life is full of surprises"]

"tag": "disgust",

"patterns":
["That smell is terrible",
"I just can't stand blood",
"I don't like ginger"],

"responses":

["Close your eyes and think about something nice",

"Try not to think about it",
"T don't like it either",
"That is nauseating"]

"tag": "fear",
"patterns":
["I saw a spider in my room",
"That horror movie sent shivers down my spine",
"I am scared of heights",
"I had a terrifying experience last week"],
"responses":
["Take a deep breath and try to relax",
"I am always here if you need to talk",
"I also get scared sometimes, that's ok",
"I am also disturbed by that"]

"tag": "neutral",
"patterns":

["The sky is blue",

"I am student",

"If it rains we will get wet"],
"responses":

["That is true",

"That is interesting",

"Thank you for that information"]
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model.py

import torch.nn as nn

# Izrada modela umjetne neuronske mreze
class NeuralNet (nn.Module) :
def init (self, input size, hidden size, num classes):
super (NeuralNet, self). init ()

self.

self.l
self.l

self.

def forw
out =

out
out
out
out

ar

2
3 =

relu

self

self.
self.
self.
self.

return out

11 = nn.Linear (input size, hidden size)
= nn.Linear (hidden size, hidden size)

(
nn.Linear (hidden size, num classes)
= nn.RelLU()

d(self, x):

.11 (x)
relu (out)
12 (out)
relu (out)
13 (out)
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nltk utils.py

import numpy as np

import nltk

from nltk.stem.porter import PorterStemmer
stemmer = PorterStemmer ()

# Tokenizacija
def tokenize (sentence) :
return nltk.word tokenize (sentence)

# Korjenovanje rijeci i1 normalizacija velicdine slova
def stem(word) :
return stemmer.stem(word.lower())

# Pretvorba tekstualnih varijabli u numericke varijable
def bag of words (tokenized sentence, words):
sentence words = [stem(word) for word in tokenized sentence]
bag = np.zeros(len(words), dtype=np.float32)
for idx, w in enumerate (words) :
if w in sentence words:
bag[idx] = 1
return bag
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train.py

import numpy as np

import json

import torch

import torch.nn as nn

from torch.utils.data import Dataset, DatalLoader
from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter
from nltk utils import bag of words, tokenize, stem
from model import NeuralNet

# Definiranje alata za graficki prikaz vrijednosti funkcije gubitka
writer = SummaryWriter ("runs/metrics")

# Ucitavanje podataka iz datoteke emotions.json
with open('emotions.json', 'r') as f:
emotions = json.load(f)

all words = []
tags = []
xy = []

for emotion in emotions|['emotions']:
tag = emotion]['tag']
tags.append (tag)
for pattern in emotion|['patterns']:
w = tokenize (pattern)
all words.extend (w)
xy.append((w, tag))

# Eliminacija stop-rijeci i interpunkcijskih znakova
ignore words = ['?', ‘'.', ‘tr, w w1t 'am', 'a',
- 'The', 'the', vmyv’ 'My', lsov’ lisv’ l°f|,
'it', 'to', 'the', 'on', 'if', 'If', 'in']
all words = [stem(w) for w in all words if w not in ignore words]
all words = sorted(set(all words))
tags = sorted(set(tags))

print (len(xy), "Patterns")
print (len(tags), "Tags:", tags)
print (len(all words), "Unique stemmed words:", all words)

# Definiranje skupa ulaznih podataka za treniranje umjetne
neuronske mreZe
X train = []
y train = []
for (pattern sentence, tag) in xy:
bag = bag of words(pattern sentence, all words)
X train.append (bag)
label = tags.index(tag)
y train.append(label)

X train = np.array(X train)
y _train = np.array(y train)
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# Definiranje hiperparametara
num_epochs = 1000

batch size = 9

learning rate = 0.001

input size = len(X train[0])
hidden size = 9

output size = len(tags)

print (input size, output size)

# Postavljanje funkcija za ucitavanje skupa ulaznih podataka
class ChatDataset (Dataset) :

def  init (self):
self.n samples = len(X train)
self.x data = X train
self.y data = y train

def  getitem (self, index):
return self.x datalindex], self.y datalindex]

def len (self):

return self.n samples

# Ucitavanje skupa ulaznih podataka
dataset = ChatDataset ()
train loader = Dataloader (dataset=dataset,
batch size=batch size,
shuffle=True,
num workers=0)
device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is available() else
'cpu')
model = NeuralNet (input size, hidden size, output size) .to(device)

# Definiranje funkcije gubitka 1 optimizacijskog algoritma
criterion = nn.CrossEntropyLoss ()
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=learning rate)

# Treniranje umjetne neuronske mreze
for epoch in range (num epochs) :
for (words, labels) in train loader:
words = words.to (device)
labels = labels.to(dtype=torch.long) .to (device)

outputs = model (words)

loss = criterion (outputs, labels)
optimizer.zero grad()
loss.backward ()

optimizer.step ()
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if (epoch+1l) % 100 ==
print (£'Epoch [{epoch+1}/{num_epochs}],
Loss:{loss.item():.4£}")
writer.add scalar('Training loss', loss.item(),
global step=epoch)

# Ispis vrijednosti funkcije gubitka
print (£f'Final loss: {loss.item():.4f}")

# Spremanje znacajki modela

data = {
"model state": model.state dict(),
"input size": input size,

"hidden size": hidden size,
"output size": output size,
"all words": all words,
"tags": tags

}

FILE = "data.pth"
torch.save (data, FILE)

print (£f'Training complete. file saved to {FILE}")
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chat.py

import random

import json

import time

import speech recognition as sr
import pyttsx3

import torch

import numpy as np

import urx

from model import NeuralNet
from nltk utils import bag of words, tokenize

device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else
'cpu')

with open('emotions.json', 'r') as json data:
emotions = json.load(json data)

# UCitavanje spremljenih znacajki modela
FILE = "data.pth"
data = torch.load(FILE)

input size = data["input size"]
hidden size = data["hidden size"]
output size = data["output size"]
all words = data['all words']
tags = datal['tags']

model state = data["model state"]

# Ucitavanje modela neuronske mreze
model = NeuralNet (input size, hidden size, output size) .to(device)
model.load state dict (model state)

model.eval ()

# Definiranje znacajki za pretvorbu tekstualnog zapisa u govor
engine = pyttsx3.init ()

rate = engine.getProperty('rate')

engine.setProperty('rate', 125)

voices = engine.getProperty('voices')
engine.setProperty('voice', voices([1].id)

bot name = "Amy"

# Definiranje modula za pretvorbu tekstualnog zapisa u govor
def talk (text):

engine.say (text)

engine.runAndWait ()

# Predstavljanje robota
talk ('My name is Amy')
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# Definiranje modula za prepoznavanje govora

def take sentence () :
r sr.Recognizer ()
with sr.Microphone ()

as source:

print ("Adjusting for background noise. One second")

r.adjust for ambient noise(source)
talk ('Tell me how you feel')
print ("listening...")

volce = r.listen (source)
try:
sentence = r.recognize google(voic
sentence = sentence.lower ()
except:
pass

return sentence

# Definiranje toCki robotskih putanja

e, language='en-US')

movements = (rr1.4, -87.6, 85.0, -87.6, -91.0, 0.85], #Home /
np.array Neutral
[-20.0, -87.6, 85.0, -87.6, -91.0, 0.85], #Sadness
[-20.0, -87.6, 100.0, -87.6, -91.0, 0.85],
[-20.0, -87.6, 110.0, -70.06, =-91.0, 0.85],
[20.0, -87.06, 85.0, -87.6, =-91.0, 0.857, #Happiness
[20.0, -120.0, 85.0, -87.6, -91.0, 0.85],
[20.0, -120.0, 60.0, -87.6, =-91.0, 0.85],
(1.4, -120.0, 85.0, -87.6, -91.0, 0.85], #Anger
[50.0, -120.0, 85.0, -87.6, -91.0, 0.857,
(1.4, -80.0, 85.0, -87.06, -140.0, 0.857,
(.4, -87.6, 85.0, -87.6, -30.0, 0.857, #Surprise
[2z0.0, -87.6, 85.0, -87.6, -50.0, 0.071,
[2z0.0, -120.0, 90.0, -90.0, -50.0, 0.071,
[-50.0, -87.6, 85.0, -87.6, -91.0, 0.85], #Disqgust
[-50.0, -110.0, 85.0, -87.6, -91.0, 0.85],
[-50.0, -110.0, 85.0, -87.6, -160.0, 0.857,
[-20.0, -87.6, 85.0, -87.6, -91.0, 0.857, #Fear
[20.0, -87.6, 85.0, -87.6, -91.0, 0.85],
[-40.0, -87.6, 85.0, -87.6, -91.0, 0.8511])
# Mrezno spajanje robota
robot = urx.Robot ("IP address")
# Definiranje modula za kretanje robota
def move robot (start, num, robot, acc, vel):

if (start + num) > len (movements) :
print ("Number of points too large"

return

for idx in range (num) :
robot.movej (movements |[start+idx]
acc=acc, vel=vel, )

*

)

(3.1415 / 180.0),
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# Definiranje modula za ostvarivanje interakcije
def start chat():

sentence = take sentence ()

print (sentence)

sentence = tokenize (sentence)

x = bag of words(sentence, all words)
X = x.reshape(l, x.shape[0])

x = torch.from numpy (x).to (device)

# Predvidanje emociije

output = model (x)

_, predicted = torch.max (output, dim=1)
tag = tags|[predicted.item() ]

probs = torch.softmax (output, dim=1)
prob = probs[0] [predicted.item() ]

# Ukoliko je vijerojatnost predvidanja veca od 75% ostvarivanje
interakcije:
if prob.item() > 0.75:
for emotion in emotions|['emotions']:

if tag == emotion["tag"]:
print (tag)
talk (£f"{random.choice (emotion['responses'])}")

# Izvodenje robotskih putanja kretanja

if 'sadness' in tag:
print ('Sadness')
move robot (l, 3, robot, acc=0.6, vel=0.3)
time.sleep (1)

elif 'happiness' in tag:
print ('Happiness')
move robot (4, 6, robot, acc=0.8, vel=0.4)
time.sleep (1)

elif 'anger' in tag:
print ('Anger')
move robot (7, 9, robot, acc=0.8, vel=0.4)
time.sleep (1)

elif 'surprise' in tag:
print ('Surprise')
move robot (10, 12, robot, acc=0.7, vel=0.3)
time.sleep (1)

elif 'disgust' in tag:
print ('Disgust')
move robot (13, 15, robot, acc=0.7, vel=0.3)
time.sleep (1)

elif 'fear' in tag:
print ('Fear')
move robot (16, 18, robot, acc=0.8, vel=0.4)
time.sleep (1)

else:
print ('Neutral')
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move robot (0, 0, robot, acc=0.5, vel=0.3)
time.sleep (1)
else:
talk('T do not understand, try again with another sentence')
return tag

while True:
start chat ()

Fakultet strojarstva i brodogradnje 56




