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POPIS OZNAKA

Oznaka Jedinica Opis

net Tezinska suma svih ulaza u neuron
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y Izlaz prijenosne funkcije

0 Vrijednost praga
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SAZETAK

Govor je ljudima primarni nac¢in komunikacije, a emocije koje se njime prenose pomazu boljem
medusobnom razumijevanju. Zbog sve ucestalije komunikacije izmedu ljudi i strojeva, postaje
bitno da i strojevi budu u mogucnosti prepoznati ljudske emocije. U ovom radu napravljeno je
softversko rjeSenje virtualnog agenta koji prepoznaje emocije na temelju govora. U tu svrhu
koriStene su akusticke i lingvisticke znacajke govora. Najvazniji dio softvera ¢ine umjetne
neuronske mreze koje su ucene na dostupnim bazama podataka. Izradeni softverski model

eksperimentalno je evaluiran na ljudskim subjektima.

Kljucne rijeci: govor, emocije, akusticke znacajke, lingvisticke znacajke, umjetne neuronske

mreze.
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SUMMARY

Speech is primary means of communication between people, and the emotions it conveys help
them to better understand each other. Due to more frequent communication between humans
and machines, it is becoming important for machines to be able to recognize human emotions
as well. In this paper, a software solution of a virtual agent which recognizes emotions based
on speech is developed. For this purpose, acoustic and linguistic speech features were used. The
most important part of the software consists of artificial neural networks which have been
trained on available databases. The developed software model was experimentally evaluated on

human subjects.

Key words: speech, emotions, acoustic features, linguistic features, artificial neural networks.
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1. UvOD

1.1.  Umjetna inteligencija

Proteklih nekoliko desetljeca svjedoci sSmo brojnim istrazivanjima u svrhu razumijevanja
ljudskog mozga te izgradnji sustava koji oponasaju ljudsku inteligenciju. Ljudski mozak je
kompleksni organ koji sluzi kao vjecna inspiracija za istrazivanje umjetne inteligencije.
Neuronske mreze ljudskog mozga vrlo su kompetentne za ucenje apstraktnih koncepata visoke
razine iz informacija niske razine dobivenih osjetilima. Ucenje jezika, razumijevanje govora i
prepoznavanje lica samo su neki od primjera koji pokazuju nevjerojatnu snagu ljudskog mozga
u ucenju koncepata visoke razine. Glavni cilj podru¢ja umjetne inteligencije je razviti
inteligentne sustave koji su u stanju racionalno misliti i ponasati se sli¢no kao ljudi. Postoje
razna podrucja istrazivanja koja se smatraju dijelovima umjetne inteligencije. Robotika, strojno
ucenje, racunalni vid, obrada prirodnog jezika i automatsko zakljucivanje neka su od njezinih
glavnih podru¢ja. Razvijanje strojeva koji mogu komunicirati s ljudima razumijevanjem govora
otvara put za izgradnju sustava koji su opremljeni inteligencijom slicnom covjeku. Govor je
najprirodniji 1 najprikladniji nacin na koji ljudi komuniciraju, a razumijevanje govora jedan je
od najintrigantnijih procesa koje obavlja ljudski mozak. Sadrzi lingvisticke i paralingvisticke
informacije, a emocije su jedan klju¢an primjer paralingvistickih informacija koje se dijelom
prenose govorom. Razvijanje strojeva koji razumiju paralingvisti¢ke informacije, poput
emocija, olaksava komunikaciju izmedu ¢ovjeka i stroja jer istu ¢ini jasnijom i prirodnijom [1].

1.2.  Sto su emocije?

U literaturi ne postoji konsenzus o definiciji emocija. Jedna od definicija glasi da su emocije
slozena psiholoska stanja koja sadrze tri razli¢ite komponente: subjektivno iskustvo, fizioloski
odgovor te bihevioralni ili izrazajni odgovor [2]. Osim definiranja $to su emocije, istrazivaci su
takoder pokusali identificirati i klasificirati razli¢ite vrste emocija. Tako su nastala dva glavna
pristupa, dimenzijski model i diskretni model. Kod dimenzijskog modela, emocije su
reprezentirane koli¢inom pobudenosti i ugode, gdje pobudenost odreduje intenzitet emocije,
dok ugoda odreduje je li emocija pozitivna ili negativna. S druge strane, diskretni model nastoji

emocije svrstati u odredene kategorije kao Sto su sreca, tuga, ljutnja, strah i gadenje [3], [4].

Svaki deficit u percepciji paralingvistickih informacija lose utjece na kvalitetu komunikacije.
Tvrdi se da djeca koja nisu u stanju razumjeti emocionalna stanja govornika, razvijaju slabe

socijalne vjestine i u nekim slu¢ajevima pokazuju psihopatoloske simptome. Ovo pokazuje
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vaznost prepoznavanja emocionalnih stanja u komunikaciji. Stoga je razvijanje strojeva Kkoji
razumiju paralingvisticke informacije, kao $to su emocije, presudno za uspostavljanje jasne i
uc¢inkovite komunikacije [1].

1.3. Prepoznavanje emocija

Prepoznavanje emocija predmet je istrazivanja ve¢ dugi niz godina. Zaklju¢ivanje emocija na
temelju izraza lica i bioloskih mjerenja, poput otkucaja srca ili otpora koze, bili su okosnica
istrazivanja u prepoznavanju emocija. U novije Vvrijeme, prepoznavanje emocija iz govornog
signala dobiva sve vec¢u paznju. Tradicionalni pristup ovom problemu temeljio se na ¢injenici
da postoje odnosi izmedu akustickih znacajki i emocija. Drugim rije¢ima, emocija je kodirana
akustickim 1 prozodijskim znaCajkama govornih signala poput brzine govora, naglaska,
intonacije, osnovne frekvencije titranja glasnica, intenziteta glasa, parametara vokalnog trakta

dobivenih iz spektralne distribucije glasa te harmonijske strukture glasa [1], [4].

Znanstvenici su proucavali razne algoritme strojnog ucenja koji bi klasificirali emocije na
temelju nabrojanih zvuénih znacajki u govoru. Skriveni Markovljevi modeli (engl. Hidden
Markov Models, HMM), modeli s Gaussovim mje$avinama (engl. Gaussian Mixture Models,
GMM), strojevi s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machines, SVM), klasifikator k-
najblizih susjeda (engl. k-Nearest Neighbor, k-NN) i umjetne neuronske mreze su neki primjeri
Klasifikatora koji se Siroko koriste za razvrstavanje emocija na temelju zvuénih znacajki govora.
Ucinkovitost ovih klasifikatora uglavnom ovisi o znac¢ajkama koje se smatraju vidljivim za
odredenu emociju, ali i o tehnikama izvlacenja istih. lako govor prenosi velik dio emocionalnih
informacija, nije dovoljan za prepoznavanje afektivnih stanja ljudi u svakodnevnim zivotnim
situacijama. Razlog leZi u tome §to je prepoznavanje emocija inherentno multimodalni proces.
Ostali modaliteti, poput vizualnog ili lingvisti¢nog, takoder pridonose prenosenju informacija
potrebnih za prepoznavanje emocija. Drugim rijeCima, pored govora, ljudi koriste i druge
paralingvisticke znakove kao §to su izraz lica, govor tijela, semantika ili kontekst kako bi
identificirali osjecaje kod drugih. Smatra se da 55 % poruke prilikom medusobne ljudske
komunikacije prenosi govor tijela [1], [4]. Stoga je vidljivo da je za uspjesno strojno

prepoznavanje emocija potrebno ukljuciti §to je moguce vise modaliteta.
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2. PRISTUP PROBLEMU

2.1.  Preduvjeti

Kako bi se dobio uspjesan sustav za prepoznavanje emocija iz govora, potrebno je rijeSiti tri

kljucne stvari, a to su:
e izbor dobre baze podataka za emocionalni govor,
e izdvajanje ucinkovitih znacajki,
e izrada pouzdanog klasifikatora pomocu algoritma strojnog ucenja.

Izdvajanje znacajki je glavni problem u sustavima za prepoznavanje emocija iz govora. Mnogi
su istrazivaci predlozili bitna govorna obiljezja koja sadrze informacije o emocijama, kao $to
su energija, osnovna frekvencija, LPCC koeficijenti (engl. Linear Prediction Cepstral
Coefficients), MFCC koeficijenti (engl. Mel-scale Frequency Cepstral Coefficients) i MSF
znacajke (engl. Modulation Spectral Features). Zbog toga se ¢esto moze naiéi na radove u
kojima se koristi kombinirani skup sastavljen od vise vrsta znacajki kako bi se dobilo $to vise
informacija o emocijama iz govora. Medutim, koristenje velikog kombiniranog skupa znacajki
dovodi do prekomjernih dimenzija i suviSnosti govornih znacajki, $to proces ucenja moze
uciniti slozenim za vecinu algoritama strojnog ucenja i poveéava vjerojatnost prenaucenosti
(engl. overfitting), odnosno mreza napamet nauc¢i neke znacajke pa stoga pokazuje lose rezultate
na novim podacima [5].

2.2. Struktura rada

Rad je strukturiran na nacin da ¢itatelju prvo pruzi osnovnu teorijsku podlogu kako bi mogao
lakSe razumjeti principe na kojima se temelji ovaj zadatak. Zadatak je podijeljen na dva glavna
dijela. U prvom dijelu obraduje se akusti¢ki model gdje se iz govora izdvajaju akusticke
znacajke te se na temelju njih donosi zakljué¢ak o emocionalnom stanju osobe. U drugom dijelu
obraduje se lingvisticki model gdje se govor pretvara u tekstualni oblik iz kojeg se zatim
oCitavaju emocije na temelju lingvistickih znacajki. Oba problema rjesavaju se pomocu
umjetnih neuronskih mreza treniranih na dostupnim bazama podataka. Pri tome treba imati na

umu sljedece:

e emocije su subjektivne te ih ne dozivljavaju svi ljudi na isti na¢in. U uvodnom poglavlju
spomenuto je kako postoje poteskoce u definiranju pojma emocije, §to ima odreden

utjecaj i na rjeSavanje problema zadatka,
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e Dbuduéi da se neuronska mreZa trenira na postoje¢im bazama podataka, konacan rad

modela izravno ovisi 0 kvaliteti samih baza podataka.

Kako bi se lakse vizualizirao cijeli tijek rada ovog zadatka, na slici [Slika 1] prikazana je

pojednostavljena reprezentacija u obliku dijagrama.

Govor iz mikrofona
ili zvucne datoteke
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! [ Audio baza ] 4 ! I i [ Tekstualna baza ] !
|
[ odataka - I e odataka
| p Klasifikacija | : Klasifikacija P :
1 | | 1
| . . | ]
\ lzvlagenje | : 1
| akustikih znaajki C N N ! ! LSTM !
.\ i obrada \ /1 " / i K
Odluka
L@) Sreca
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Slika 1.  Pojednostavljeni princip rada kona¢nog modela

2.3. Radno okruzje
2.3.1. Python

Softversko rjeSenje ovog rada realizirano je u programskom jeziku Python. Python je
interpreterski, interaktivni, objektno orijentirani programski jezik. Razvio ga je Guido van
Rossum 1990. godine. Do kraja 1998., Python je ve¢ imao bazu od 300 000 korisnika, a od
2000. su ga prihvatile mnoge ustanove kao sto su MIT, NASA, IBM, Google, Yahoo i druge.
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Python ne donosi neka nova revolucionarna obiljeZja u programiranju, nego na optimalan nacin
objedinjuje sve najbolje ideje i principe rada drugih programskih jezika. On je istovremeno
jednostavan i mocan programski jezik koji omoguéuje programeru vise razmisljanja o rjeSenju
problema nego o samom jeziku. Na neki nac¢in moze ga se smatrati hibridom jer se nalazi
izmedu tradicionalnih skriptnih jezika (kao $to su Tcl, Scheme i Perl) i sistemskih jezika (kao
Sto su C, C++ 1 Java). To znaci da nudi jednostavnost i lako koriStenje skriptnih jezika, poput
Matlab-a, uz napredne programske alate koji se obi¢no nalaze u sistemskim razvojnim jezicima.
Python je besplatan za neprofitnu upotrebu i akademske ustanove, otvorenog je kdda, s izuzetno
dobrom podrskom, literaturom i dokumentacijom. Takoder, sadrzi brojne biblioteke koje
olaksavaju rad pa je zbog svega toga odabran za izradu rjesenja ovog rada [6].

2.3.2.  Jupyter Notebook

Python kdd za potrebe ovog rada pisan je unutar Jupyter Notebook-a. Jupyter Notebook je
besplatna interaktivna web-aplikacija koja omogucuje stvaranje i razmjenu dokumenata koji
sadrze racunalni kdd i bogate tekstualne elemente (odlomak, jednadzbe, slike, poveznice itd.).
Na taj nadin, izradeni programi su istovremeno izvr$ni dokumenti koji se mogu pokrenuti za
analizu podataka i ¢itljivi dokumenti koji sadrze opise analiza i rezultate. Navedena web-
aplikacija ¢esto se koristi za obradu i vizualizaciju podataka, provodenje numerickih simulacija,
statisticko modeliranje, strojno ucenje i jos mnogo toga. Podrzava preko 40 programskih jezika,
ukljucujuéi i Python [7], [8].
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3. TEORIJSKA PODLOGA

3.1. Strojno ucenje

Velik dio danas$nje digitalne ekonomije izgraden je na zamrSenim lancima osnovnih algoritama
koji su marljivo spajani generacijama inzenjera. N0, vecina tih sustava nije sposobna prilagoditi
se promjenama. Sve konfiguracije i njihove izmjene moraju izvoditi visoko obuceni inZenjeri,
Sto sustav Cini krhkim. RjeSenje tog problema nudi strojno ucenje. Strojno ucenje je dio
racunalne znanosti koje ra¢unalima daje sposobnost uc¢enja bez da su eksplicitno programirana.
Taj pojam i definiciju osmislio je Arthur Samuel 1959. godine. Takav pristup omogucuje
sustavima fleksibilnost i sposobnost da se dinamicki prilagodavaju, a zeljeno ponasanje uce iz
baza podataka. S dolaskom novih podataka, takvi se sustavi mogu redovito usavrSavati. Na taj
nacin vrlo sofisticirani softverski sustavi, pogonjeni strojnim ucenjem, u mogucnosti su
promijeniti svoje ponasanje bez vec¢ih promjena u kédu, potrebno je samo izmijeniti podatke o
obuci. Ovaj trend ima tendenciju drasti¢nog ubrzavanja jer alati za strojno ucenje postaju sve

jednostavniji za koristenje [9].

Tradicionalno programiranje Strojno ucenje
r 4
Podatci —» . Podatci — .
Racunalo Izlaz Racunalo Program
Program — Izlaz —»
- -

Slika 2.  Usporedba tradicionalnog programiranja i strojnog ucenja
[Slika 2] prikazuje pojednostavljenu usporedbu tradicionalnog programiranja i strojnog ucenja.
Tradicionalno programiranje je ruéni proces. Da bi se dobio Zeljeni izlaz, odnosno rezultat,
potrebno je napraviti program za obradu ulaznih podataka na odreden nacin. Umjesto da ljudi
pisu program koji ¢e pruzati Zeljene rezultate, raCunalu se daju ulazni podatci 1 zeljeni izlazni
podatci na temelju kojih ¢e ono samostalno napraviti program koji tu zadacu obavlja i to je

osnovna ideja strojnog ucenja.

Postoje tri glavne kategorije strojnog uc¢enja: nadzirano, nenadzirano i podrzano/oja¢ano ucenje
(engl. supervised, unsupervised, reinforcement learning). Kod nadziranog uc¢enja unaprijed su
poznate labele (oznake, kategorije) kojima ulazni podatci pripadaju. Algoritam nadziranog
strojnog ucenja koriStenjem skupa ulaznih parova (X, y) = (ulazni podatci, labele) stvara
matematicki model kako bi pronaSao funkciju koja ¢e pravilno mapirati razliite ulaze na

zeljene izlaze: y = f(X). Nenadzirano ucenje koristi skup ulaznih podataka koji nisu oznaceni i
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prepusta se algoritmu da samostalno pronade odredene obrasce u podatcima koji imaju sli¢ne

karakteristike. Kod podrzanog/ojac¢anog ucenja, algoritam poduzima odredenu radnju kako bi
maksimizirao numericku nagradu. Ne zadaje mu se §to mora poduzeti, nego on samostalno na
temelju prijas$njeg iskustva mora otkriti koje radnje rezultiraju najve¢om nagradom [10].
Mnoga su podrucja u kojima se strojno ué¢enje moze primijeniti, primjerice: pretrazivanje weba,
racunalna biologija, medicina, internet trgovina, istrazivanje svemira, robotika, izvlacenje
informacija, socijalne mreze i drugo.

3.2. Umjetna neuronska mreza

Umjetna neuronska mreza jedan je od algoritama strojnog ucenja, a inspirirana je bioloskim
ziv€anim sustavima. Stoga ¢emo se kratko osvrnuti na njih.

3.2.1. Bioloski i umjetni neuron

Sastavni dio mozga ¢ine neuroni, odnosno zivéane stanice, a ljudski mozak ima ih oko 10*.
Postoji vise od 100 vrsta neurona koji su adekvatno prema svojoj funkciji konfigurirani u to¢no
definiranom rasporedu. U prosjeku, svaki je neuron povezan s 10* drugih neurona. Sastoji od
tri osnovna dijela: tijela stanice, dendrita i aksona [11]. [Slika 3] prikazuje gradu neurona.

w_

Sinapse

Akson

Dendriti

Slika3.  Grada bioloskog neurona [12]
Tijelo stanice sadrzi informaciju predstavljenu elektrickim potencijalom izmedu unutrasnjeg i
vanjskog dijela stanice. Na sinapsama, spojnim mjestima izmedu dva neurona, primaju se
informacije od drugih neurona u obliku post-sinaptickog potencijala koji utjeCe na potencijal
stanice povecavajuci ga ili smanjujuéi. U tijelu stanice zbrajaju se post-sinapticki potencijali
tisu¢a susjednih neurona. Ako ukupni napon prijede odredeni prag, neuron se ,,pali“ i stvara
tzv. akcijski potencijal. Kada se informacija akcijskim potencijalom prenese do zavrSnih
¢lanaka, oni proizvode i otpustaju kemikalije (neurotransmitere) - ovisno o veli¢ini potencijala,

$to opet zapocinje niz opisanih dogadaja u idu¢im neuronima [11].
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McCulloch-Pitts model umjetnog neurona [Slika 4], tzv. Threshold Logic Unit (TLU), imitira

funkcionalnost bioloskog neurona. Model koristi sljede¢u analogiju: signali su reprezentirani
numeri¢kim iznosom te se na ulazu u neuron mnoze tezinskim faktorom, koji opisuje jakost
sinapse. Signali pomnozeni tezinskim faktorima se zatim zbrajaju analogno zbrajanju
potencijala u tijelu stanice. Ako je dobiveni iznos iznad definiranog praga, neuron daje izlazni
signal. Opcenito, umjetni neuron umjesto praga ima neku funkciju, tzv. prijenosnu ili

aktivacijsku funkciju [11].

Y

¥ prag = -w,
o, ® |
\® prijenosna funkcija
° net v y
v f —
e
wn®

Slika4.  Model umjetnog neurona [11]
Ulazni signali oznaceni SU S X1, X2, ... Xn, @ teZine s w1, w2, ... on. U opéem slucaju, ulazni

signali su realni brojevi u intervalu [-1, 1] ili [0, 1]. Tezinska suma net dana je izrazom:

net = wixq + WXy +...+ wyx, — 0, (1)

no Cesto se zbog jednostavnosti uzima da je vrijednost praga 6 = - wo | dodaje se ulazni signal

Xo s fiksnom vrijednoScu 1, Sto se onda moze napisati ovako:

n
net = (onO + wqX1 + WorXo +...+ wnxn = z wiXj . (2)
i=0
Izlaz prijenosne funkcije izgleda ovako:
y = f(net). ()
Postoji vise vrsta aktivacijskih funkcija, a medu najéescée koristenim je ReLU (engl. Rectified
Linear Unit) [Slika 5]. Ona jednostavno rac¢una izraz f(X) = max(0, x), §to zna¢i da na izlazu daje

nulu ako je ulaz manji od nule, a u suprotnom prosljeduje vrijednost ulaza [13].
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Slika5. ReLU aktivacijska funkcija [13]
3.2.2. Svojstva umjetne neuronske mreze

U sirem smislu rije¢i, umjetna neuronska mreza je pojednostavljena replika ljudskog mozga

kojom se pokusava simulirati postupak u¢enja. Ona je skup medusobno povezanih jednostavnih
procesnih elemenata, jedinica ili ¢vorova [Slika 6], ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloskom
neuronu.

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Izlaz

Slika6. Unaprijedna neuronska mreza [14]

Cilj neuronske mreZe je aproksimacija neke funkcije. Pri tome je snaga obrade mreze
pohranjena u vezama izmedu pojedinih neurona tj. tezinama. One se dobivaju postupkom
ucenja iz skupa podataka za u€enje. Ucenje je proces kojim se nastoji smanjiti pogreska na
izlazu. Neuronske mreze imaju mnoge prednosti U odnosu na konvencionalne metode obrade

podataka:
¢ vrlo dobro procjenjuju nelinearne odnose uzoraka,

e mogu raditi s velikim brojem varijabli ili parametara,
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e robusne su na pogreske u podatcima te mogu raditi s nepotpunim podatcima,

e stvaraju vlastite odnose izmedu podataka koji nisu zadani na eksplicitan simbolicki
nacin,
e sposobne su formirati znanje uceci iz iskustva,
e prilagodljive su okolini.
Neuronske mreze odli¢ne Su u rjeSavanju problema klasifikacije i predvidanja, odnosno svih
problema kod kojih postoji odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, bez obzira na nelinearnost

I visoku slozenost te veze [11].

3.3.  Neuronske mreZe koriStene u ovom radu
3.3.1. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks, CNN) su jedan od
popularnijih oblika umjetnih neuronskih mreza [Slika 7]. Sadrze vise skrivenih slojeva i stoga
pripadaju kategoriji dubokih neuronskih mreza (engl. Deep Neural Networks).

Ulaz Mape znacajki Mape znacajki Mape znacajki Mape znacajki
48x48 6 @ 44x44 6 @ 22x22 12 @ 18x18 12 @ 9x9

—_—

o 4 "

I1zlazi

Konvolucija Max-pooling Konvolucija Max-pooling
Klasifikacija
lzvlaéenje znagajki
Slika7.  Arhitektura konvolucijske neuronske mreze [15]
Konvolucijske mreze mogu sadrzavati tri glavne vrste sloja, konvolucijski sloj (engl.
convolutional layer), sloj sazimanja (engl. max-poolig layer) te potpuno povezani sloj (engl.
dense layer). Prva dva sloja vrse izvlacenje znacajki, dok treci preslikava izvucene znacajke na
izlaz, kao $to je npr. klasifikacija. U konvolucijskom sloju vr$i se linearna matematicka
operacija s matricama, zvana konvolucija, na nacin da se filterom prolazi kroz ulazne podatke.
Kada se pronade odredeni uzorak u podatcima, on se preslikava u prostor znacajki
karakteristian za taj element. Na kraju konvolucijskog sloja nalazi se aktivacijska funkcija koja
prilagodava raspon vrijednosti podataka. Sloj sazimanja, jednostavno re¢eno, smanjuje koli¢inu
informacija potrebnih za u¢enje na nacin da uzima dominantne vrijednosti, dok ostale odbacuje.

Svi spomenuti slojevi mogu se kombinirati na razli¢ite nacine kako bi se postigle §to bolje
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performanse mreze. S obzirom na protok informacija kroz strukturu, konvolucijske neuronske

mreze SU unaprijednog tipa. Kod unaprijednih neuronskih mreza (engl. Feedforward Neural
Networks) ne postoje povratne petlje, stoga informacije putuju samo naprijed kroz mrezu,
najprije kroz ulazne ¢vorove, zatim kroz skrivene ¢vorove i na kraju kroz izlazne ¢vorove.
Naucena mreza ¢e za pojedini ulazni podatak dati odgovarajuci izlaz, odnosno klasu, no ta
odluka ne¢e imati utjecaja na idu¢u klasifikaciju. Zbog svojih karakteristika, konvolucijske
neuronske mreze se pretezno koriste u raspoznavanju uzoraka unutar slika [13].

3.3.2. Povratne neuronske mreze

Povratne neuronske mreze (engl. Recurrent Neural Networks, RNN) su posebne po tome §to za
razliku od unaprijednih mreza imaju povratnu vezu. To im omogucuje da izlaz iz prethodnog
vremenskog koraka prosljeduju na ulaz u trenutni vremenski korak i na taj nacin utjecu na
rezultat. Zbog toga je model povratne neuronske mreze dinamican i nakon procesa uc¢enja. Na
slici [Slika 8] moze se vidjeti da mreza istovremeno za podatke uzima trenutni ulaz i izlaz iz

prethodnog vremenskog koraka.

KRR
= L

.

3 © © "

"girl" "walked" "Certainly"

Slika8. Povratna neuronska mreza [16]
Ove mreze koriste se za ucenje sekvencijalnih podataka kao S§to su tekst, zvuk i podatci sa
senzora. [Slika 8] takoder prikazuje i ,,odmotanu“ mrezu kojom je demonstriran nacin uno$enja
sekvencijalnih podataka. Pamteci prethodne informacije dok obraduju trenutne, u moguénosti
su povezati niz dogadaja. Problem je $to nakon odredenog broja sekvenci, mreza poc¢ne
,»zaboravljati“ starije podatke, $to se naziva problem nestajuceg gradijenta (engl. vanishing
gradient problem). Taj problem rje$ava naprednija verzija povratne mreze, a to je LSTM (engl.
Long Short-Term Memory, duga kratkorotna memorija). Ona je sposobna pamtiti bitne

informacije kroz mnogo koraka i zbog toga moze dobro razumjeti kontekst [17], [18].

Kao i kod konvolucijske neuronske mreze, LSTM neuronska mreza sastoji se od viSe slojeva.
Ugradbeni sloj (engl. embedding layer) na efikasan na¢in pretvara ulazne podatke u vektorske

zapise koji sadrze informaciju o medusobnoj ovisnosti i odnosima. U LSTM sloju vrsi se ucenje
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odnosa medu podacima kako bi se shvatio kontekst. [Slika 9] prikazuje dva LSTM sloja koji
podatke uce sekvencijalno u oba smjera. Takva konfiguracija naziva se dvosmjerna LSTM
mreza (engl. bidirectional LSTM network) i sastoji se od unaprijednog i unazadnog sloja (engl.
forward, backward layer). Unaprijedni sloj ué¢i sekvencijalne podatke redom kako dolaze, dok
unazadni sloj uc¢i obrnutu kopiju ulaznih podataka. Takav na¢in dodatno poboljSava shvacanje
konteksta i omogucéuje brze ucenje [19]. Na kraju mreze nalazi se izlazni sloj, a u slucaju
klasifikacije podataka, taj sloj sadrzi Softmax aktivacijsku funkciju. Spomenuta funkcija
dodjeljuje vjerojatnost pripadanja svakoj od moguéih klasa. Klasa s najvecom vjerojatnoscéu
uzima se kao konacna predikcija.
Outputs Voi Ve Voot

Softmax
Layer

Backward

Layer he.1 @] hes1
Forward /
Layer ge1 @ > ge1 |—>

o TR 7N

Inputs We1  POSt-1 ﬁ( t-1 Wt poOs: ﬁ( t We+1  POSt+1 ﬁ( t+1

Slika9.  Arhitektura LSTM neuronske mreZe [20]

3.4. Prenauéenost neuronskih mreza

Prenaucenost je Cest problem kod neuronskih mreZa. Dogada se kada neuronska mreZa podatke
za ucenje nauci toliko dobro da izgubi svojstvo generalizacije. Drugim rije¢ima, mreza nauci
napamet odredene obrasce koji se pojavljuju u podatcima za ucenje, a irelevantni Su za ostale
podatke. Cilj neuronskih mreza je dobiti model koji radi dobro i na podatcima za ucenje i na
novim podatcima koje ¢e model koristiti za predikciju [21]. Postoji vise metoda kojima se
nastoji smanyjiti prenaucenost, a ovdje ¢e biti spomenute neke od najcescih.

3.4.1. Ucéenje mreZe na vise primjera

Prednost dubokih neuronskih mreza je u tome $to se njihov ucinak nastavlja poboljsavati s
porastom koli¢ine podataka. Stoga je prvi korak za suzbijanje prenaucenosti prikupljanje vece
koli¢ine podataka. Porastom podataka, model nije u moguénosti ,,prenauciti* sve primjere i na

taj nacin se prisiljava na generalizaciju [22]. Problem je $to nije uvijek jednostavno prikupiti
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dovoljnu koli¢inu podataka. U tome djelomi¢no moze pomoéi metoda proSirenja podataka
(engl. data augmentation) kojom se od postojeéih podataka umjetno nastoje dobiti novi podatci
koristeéi razne tehnike poput pomicanja, zrcaljenja, dodavanja distorzija i sl.

3.4.2. Rano zaustavljanje

Prilikom ucenja neuronske mreze, jedno od vaznih pitanja je kada prestati s u¢enjem. Ako se
prestane prerano, model neée uspjeti nauciti dovoljno znacajki. S druge pak strane, predugo
ucenje dovodi do prenaucenosti. Zbog toga se koristi tehnika ranog zaustavljanja (engl. early
stopping). Podatci za ucenje podijele se na dio za ucenje i dio za validaciju. Validacija sluzi za
otkrivanje trenutka kod kojeg dolazi do prenaucenosti. Kada greska validacije pocne rasti, to je
znak da dolazi do prenaucenosti i tada je pozeljno zaustaviti proces ucenja [Slika 10] [22].

Greska
/

Bane Greska validacije

zaustavljanje

Greska ucenja

Korac>i ucenja
Slika 10. Rano zaustavljanje tijekom u¢enja [23]

3.4.3. Iskljucivanje

Isklju¢ivanje (engl. Dropout) je jednostavna i efikasna metoda za sprje¢avanje prenaucenosti i
moze se upotrijebiti U gotovo svakoj vrsti mreze. Tijekom ucenja, nasumicno se zanemaruju

izlazi pojedinih ¢vorova u mrezi, odnosno njihova vrijednost postavlja se na nulu [Slika 11].

Slika 11. Slikovita reprezentacija Dropout koncepta [15]
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To za posljedicu ima stvaranje novih konfiguracija neuronskih mreza u svakom koraku uéenja.

Na taj nacin mreza je prisiljena nauciti znacajke koje su robusnije [24].

3.4.4. Normalizacija serije

Normalizacija serije (engl. batch normalization) je relativno nova metoda koja takoder
pokazuje dobre rezultate. Podatci se unutar slojeva linearno transformiraju kako bi srednja
vrijednost bila nula, a varijanca jedan. Osim §to pomaze kod prenaucenosti, normalizacija

takoder ubrzava proces ucenja i ¢ini ga stabilnijim [15].
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4. AKUSTICKI MODEL

U ovom poglavlju obradit ¢e se potrebni koraci za analizu akustickih znac¢ajki govora. Prvo ¢e
se dati kratki pregled audio baza podataka koristenih u ovom radu. Zatim ¢e se te baze pripremiti
kako bi bile prikladne za upotrebu. Nakon toga ¢e se izvuéi potrebne znacajke koje ¢e Ciniti
skup podataka za ucenje neuronske mreze. Izradit ¢e se model konvolucijske neuronske mreze
koja ¢e zatim uciti navedene podatke. Kao §to je ve¢ spomenuto, sav programski dio rada
izraden je u web okruzenju Jupyter Notebook koriste¢i Python programski jezik. Redom ¢e biti
prikazani i objas$njeni vazniji dijelovi kdda, dok se u prilogu nalazi izlistan cjeloviti kod.

4.1. Audio baze podataka
4.1.1. SAVEE baza podataka

Surrey Audio-Visual Expression Emotion (SAVEE) [25] je britanska baza podataka
emocionalnog govora koja sadrzi audio datoteke sa sedam oznaka emocija: sreca, tuga, bijes,
strah, gadenje, iznenadenje i neutralno. Cetiri muska glumca izvela su 15 izjava za svaku
emociju. Baza sveukupno ima 480 audio zapisa u .wav formatu ¢ija su imena sastavljena na
nacin da prva dva slova oznacavaju inicijale osobe koja je izgovorila tu izjavu, nakon inicijala
slijedi prvo slovo emacije izvedene tom izjavom i na kraju dolazi redni broj izjave. Na primjer,
,DC_a0l.wav* oznacava prvu izjavu ljutnje koju je izvela osoba DC.

4.1.2. CREMA-D baza podataka

Crowd-sourced Emotional Mutimodal Actors Dataset (CREMA-D) [26] je baza podataka
emocionalnog govora koja sadrzi 7442 audio zapisa sa Sest emocija: ljutnja, gadenje, strah,
sreca, tuga i neutralno. Te zapise su izveli 43 Zenska i 48 muskih glumaca u dobi izmedu 20 i
74 godine, razli¢itih rasa i etni¢kih pripadnosti. Svaka osoba izvela je 12 reéenica za pojedinu
emociju u nekoliko intenziteta. Sli¢no kao i u prethodnom primjeru, imena audio zapisa
izvedena su na nacin da u sebi sadrZe identifikacijsku oznaku osobe, oznaku emocije i1 jo§ neke
dodatne informacije.

4.1.3. RAVDESS baza podataka

The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song (RAVDESS) [27] je baza
podataka emocionalnog govora koja sadrzi 1440 audio zapisa. 24 profesionalnih glumaca (12
zena 1 12 muskaraca) izveli su dvije izjave u sedam emocija i dva intenziteta. Imena audio
zapisa su brojc¢ano kodirana i iz njih se mogu ocitati informacije o emocijama.

4.1.4. TESS baza podataka
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Toronto emotional speech set (TESS) [28] je baza podataka emocionalnog govora koja sadrzi
2800 audio zapisa. lzveli su ih dvije glumice od 26 i 64 godine starosti, iskazujuc¢i sedam
emocija. Nazivi emocija sadrzani su u imenima zvuénih zapisa.

4.1.5. Emo-DB baza podataka

Berlin Database of Emotional Speech (Emo-DB) [29] je njemacka baza podataka emocionalnog
govora koja sadrzi 535 audio zapisa. Pet zena i pet muskaraca izgovorilo je 10 izjava za svaku
emociju. Za razliku od prethodnih baza podataka, ova ima izjave izre¢ene na njemackom jeziku,
no svejedno je uzeta u obzir buduéi da je potrebno $to vise podataka. U imenima zvuénih zapisa
nalazi se pocetno slovo emocije na njemackom jeziku.

4.2. Pripremanje baze podataka

Analizom signala zvuénih zapisa, utvrdeno je da postoje razlike u glasno¢i medu pojedinim
bazama podataka, a to moze loSe utjecati na rad neuronske mreze. Zbog toga je potrebno
provesti normalizaciju svih zvuénih zapisa kako bi bili ujednacene glasnoce. U tu svrhu koristen

je program Audacity. To je besplatan softver otvorenog kdda za obradu zvuénih zapisa [30].

Nakon provedene normalizacije, iz svake se baze podataka uzimaju izjave sa sljede¢im
emocijama: ljutnja, sre¢a, neutralno i tuga (engl. anger, happiness, neutral, sadness). lako baze
sadrze i izjave drugih emocija, spomenute Cetiri su odabrane zbog jednostavnijeg procesa
ucenja. Osim podjele na emocije, koristi se i posebna kategorija za spol, tako da ukupno postoji
8 kategorija. Razlog tome je §to postoje znacajnije razlike u karakteristikama muskog i zenskog

glasa, pa bi neuronska mreza davala losije rezultate ako ne bi bilo podjele prema spolu.

Na pocetku svakog programa potrebno je ucitati sve biblioteke s kojima ¢e se raditi [Slika 12].

# Ucitavanje potrebnih biblioteka
import pandas as pd
import os

Slika 12. Ucitavanje potrebnih biblioteka
Zatim se na jednom mjestu definira relativna putanja svake baze [Slika 13].

# Definiranje lokacije svake baze

TESS = "./database/tess/TESS Toronto emotional speech set data/"
RAV = "./database/ravdess-emotional -speech-audio/audio_speech actors ©1-24/"
SAVEE = "./database/surrey-audiovisual-expressed-emotion-savee/ALL/"

CREMA
EmoDB

"./database/cremad/AudioWAv/"”
*./database/emodb/wav/"

Slika 13. Definiranje lokacije koristenih baza podataka

Fakultet strojarstva i brodogradnje 16



Alan Malnar Diplomski rad
Nakon §to se ucita lokacija pojedine baze, pomocu for petlje prolazi se kroz imena svih zvu¢nih

zapisa te se iz njih oc€itava pripadna emocija. Ako Se ocitana emocija podudara sa zeljenim
emocijama, onda se ona sprema u listu emotions (emocije) s odgovaraju¢im imenom. Svaka
druga emocija sprema se u listu pod imenom unknown (nepoznato). Po potrebi, moze se
promijeniti koje emocije se spremaju, a koje ne. Takoder, u svakom koraku se u listu path (put)
sprema put do trenutne datoteke. Na posljetku se ime svake datoteke zajedno s pripadnim putom
I emocijom sprema u tablicu [Slika 14]. Princip je slian i za ostale baze, uz potrebne prilagodbe
zbog razli¢itog na¢ina oznacavanja emocija.

# Dohvacanje lokacije SAVEE baze podataka

dir_list = os.listdir(SAVEE)

# Ocitavanje emocija na temelju imena datoteka
emotion = []

path = []
for 1 in dir list:
if i[-8:-6] == " a":
emotion.append( 'male_angry")
elif i[-8:-6] == " h'":
emotion.append( 'male_happy")
elif i[-8:-6] == " n":
emotion.append( 'male neutral')
elif i[-8:-6] == 'sa':
emotion.append('male sad")
else:

emotion.append( 'unknown")
path.append(SAVEE + 1)

# Postavljanje podataka u tablicu 1 provjera raspodjele Labela

SAVEE_df = pd.DataFrame(emotion, columns = ['labels'])

SAVEE_df[ 'source'] = "SAVEE'

SAVEE df = pd.concat([SAVEE df,pd.DataFrame(path, columns = ['path'])], axis=1)

SAVEE_df.labels.value counts()

Slika 14. O¢itavanje emocija na temelju imena zvuénih zapisa

Nakon S$to se postupak napravi i za ostale baze, potrebno je sve prikupljene podatke spojiti u
jednu zajednicku tablicu. UKlanjaju se svi oni podaci koji se ne odnose na zeljene emocije te se

tablica sprema lokalno u obliku datoteke za kasniju upotrebu [Slika 15].
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# Spajanje svih podataka u jednu zajednicku tablicu
df = pd.concat([SAVEE df, RAv df, TESS df, CREMA df, EmoDB df], axis = @)

# Uklanjanje nepotrebnih Labela

df = df[df.labels != 'unknown’]
df = df[df.labels != 'female unknown']
df = df[df.labels != "male unknown']

print(df.labels.value counts())
df.head()
df.to csv("data_path.csv", index=False)

female_angry 1163
temale happy 1140
female sad 1133
female neutral 1000
male angry 887
male happy 854
male sad 852
male neutral 782

Mame: labels, dtype: inte4
Slika 15. Zajedni¢ka baza podataka
Na slici [Slika 15] takoder je prikazana i konacna raspodjela pojedinih emocija nakon §to su
obradene sve baze podataka. Iako postoji odredena razlika u distribuciji, taj odnos je

zadovoljavajuci. Naslici [Slika 16] vidljivo je prvih pet ispisanih redaka iz spremljene datoteke.

labels source path

0 male_angry SAVEE /database/surrey-audiovisual-expressed-emotio. .
1 male_angry SAVEE /database/surrey-audiovisual-expressed-emotio. .
male_angry SAVEE ./database/surrey-audiovisual-expressed-emofio...

male_angry SAVEE /database/surrey-audiovisual-expressed-emotio. .

B oW M

male_angry SAVEE ./database/surrey-audiovisual-expressed-emofio...

Slika 16. lzvadak iz zajednic¢ke baze podataka

4.3. Izdvajanje znacajki

Nakon Sto su ucitane potrebne biblioteke, potrebno je ucitati prethodno kreiranu datoteku u
kojoj su spremljene emocije i putanje za svaki zvuéni zapis [Slika 17].

# Ucitavanje baze podataka

database = pd.read csv("data path.csv")

database.head()

Slika 17. Ucitavanje zajedni¢ke baze podataka

Iz svakog zvucnog zapisa potrebno je izvuéi znacajke kod kojih je govor na neki nacin povezan
s emocijama. Glavna stvar koju treba razumjeti u govoru jest da glas koji stvara ¢ovjek nastaje

prolaskom zraka iz plu¢a kroz glasnice. Titranjem glasnica formira se harmonican signal koji
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putuje dalje kroz vokalni trakt, ukljucujuci jezik, zube itd. Oblik tog vokalnog trakta odreduje
kakav zvuk ce iza¢i. Ako se moze ispravno odrediti taj oblik, dobiva se to¢na reprezentacija
fonema koji nastaju. Oblik vokalnog trakta ocituje se u ovojnici kratkorocnog spektra snage, a

to je prikazano u MFCC koeficijentima (engl. Mel-scale Frequency Cepstral Coefficients) [31].

Stoga je MFCC odabran za prvu znacajku. Druga znacajka je spektrogram, koji u sustini
prikazuje spektar frekvencija zvu¢nog signala kroz vrijeme. Obje zna¢ajke nastaju pretvorbom
iz vremenske domene u frekvencijsku postupkom brze Fourierove transformacije na pojedinom
vremenskom okviru. Koristi se Mel skala jer ona odgovara na¢inu na koji ljudi ¢uju zvuk.
Drugim rijeima, ljudi ne dozivljavaju frekvencije na linearnoj skali, nego bolje uocavaju
razlike pri nizim frekvencijama.

Pomocu for petlje prolazi se kroz ucitanu datoteku te se na temelju upisane putanje do pojedinog
zvuénog zapisa iz istog izvlace potrebne znacajke koriste¢i LIbROSA biblioteku. Pri tome se
svakom zvu¢nom zapisu prethodno uklone dijelovi bez zvuka na pocetku 1 kraju pomocu
spomenute biblioteke [Slika 18]. LibROSA je vrlo snazna biblioteka za analizu i obradu zvuénih
zapisa [32].

# Mjesto u koje ce se spremati znacajke
df = pd.DataFrame{columns=["'feature'])

# Iterativno izvlacenje znacajki iz cijele baze podataka
counter=@
for index, path in enumerate(database.path):
print(path)
# Ucitavanje pojedine datoteke
data, sample rate = librosa.load(path, res type='kaiser fast', sr=44108)
sample rate = np.array(sample rate)
# Uklanjanje tisine sa pocetka 1 kraja datoteke
data, _ = librosa.effects.trim(y=data, top db = 20)

result=np.array([])

# Izvlacenje MFCC znacajki

mfccs=np.mean(librosa.feature.mfcc(y=data, sr=sample rate, n mfcc=40),axis=1)
result=np.hstack((result, mfccs))

# Izvlacenje MEL znacajki

mel=np.mean(librosa.feature.melspectrogram(data, sr=sample rate), axis=1)
result=np.hstack({result, mel))

df.loc[counter] = [result]
counter=counter+1l

Slika 18. Izvlacfenje akustickih znacajki
Potrebno je napomenuti kako se ovdje uzima srednja vrijednost znac¢ajki U ¢itavom vremenu
trajanja zvuénog zapisa, Sto je simbolicki prikazano na slikama [Slika 19] i [Slika 20]. Time se
dobiva skup vrijednosti znacajki ¢ije su kona¢ne dimenzije neovisne o duljini trajanja zvu¢nog

zapisa.
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Slika 19. Grafi¢ki prikaz MFCC koeficijenata za jedan zvué¢ni zapis
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Slika 20. Spektrogram jednog zvu¢nog zapisa
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Izvlacenje znacajki je procesorski poprilicno zahtjevan zadatak koji traje odredeno vrijeme

buduci da se iz svakog pojedinog zvuc¢nog zapisa o€itavaju potrebne informacije. Zbog toga je

pozeljno spremiti navedene znacajke u datoteku kako bi se izbjeglo ponavljanje prethodno

opisanog procesa. Te znacajke se zatim pridruzuju postojecoj tablici s oznakama emocija i

njihovim putanjama [Slika 21].
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# Spremanje izvucenih znacajki
df.to pickle('df extracted features.pkl')
df[:5]

# Ucitavanje izvucenih znacajki
df = pd.read pickle('df_extracted features.pkl"')

# Pridruzivanje izvucenih znacajki u postojecu tablicu
df = pd.concat([database, pd.DataFrame(df[ feature'].values.tolist())],axis=1)
df[:5]

labels source path 0 1 2 3 4

Idatabase/surrey-
audiovisual-
expressed-
emotio...

0 male_angry SAVEE -335.922413  133.345583 22253245 26.773340 28.770041 11.4¢

/database/surrey-
audiovisual-

-258.783070 186.191041 14535849 4115234 21.572367 1462
expressed-

1 male_angry SAVEE
Slika 21. Spremanje izvucenih znacajki i pridruZivanje postojecoj tablici

Idu¢i korak je podjela podataka na dio za ucenje i dio za validaciju. To znaci da ¢e neuronska

mreza uciti na temelju podataka iz skupa za ucenje te ¢e periodi¢ki provjeravati svoju

uc¢inkovitost na skupu za validaciju. Na taj nac¢in ispituje se prava u¢inkovitost mreze buduéi

da ista radi s novim podacima koje nikad nije vidjela tijekom ucenja. Podjela je izvedena tako

da je 20 % od ukupnog broja podataka izdvojeno za validaciju [Slika 22].

# Podjela na dio za ucenje i testiranje

X _train, X test, y train, y test=train test split(df.drop(['path’,'labels’, 'source'],axis=1)
, df.labels
, test size=0.2
, shuffle=True

)

X_train[:10]

Slika 22. Podjela podataka na skupove za ucenje i validaciju
X_train predstavlja skup znacajki za ucenje, dok je y_train skup oznaka (labela), odnosno
emocija za ucenje. Analogno tome vrijedi i za X_testtey_test, samo za validaciju. Te je skupove
potrebno pretvoriti u oblik prikladan za ucenje. Sve oznake se kodiraju iz imena emocije u
odgovaraju¢u numericku reprezentaciju naredbom fit_transform(). Tako primjerice, svaka
oznaka female_angry postaje reprezentirana brojem 0, female_happy brojem 1 i tako redom.
Zatim se svaki od tih brojeva pretvara u svojevrsni binarni zapis naredbom to_categorical().
Tako broj 0 postaje [1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0], broj 2 postaje [0, O, 1, 0, 0, 0, O, 0] i sl. Taj postupak
zove se One-Hot Encoding [Slika 23].
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# Pripremanje u oblik prikladan za Keras
X _train = np.array(X_train)

y_train = np.array(y_train)

X _test = np.array(X test)

y_test = np.array(y_test)

# One Hot encoding

le = LabelEncoder()

y_train_encoded = le.fit transform(y train)
y_test encoded = le.fit transform(y test)

y_train_cat = np utils.to categorical(y_train_encoded)
y test cat = np utils.to categorical(y test encoded)

print('X _train dimension: ', X train.shape)
print('\nX _test dimension: ', X test.shape)
print(’\nClasses:\n', le.classes )
print(’'\ny train categorical:\n', y train cat)

Slika 23. Pretvorba oznaka u potreban oblik
Na slici [Slika 24] moze se uociti kako je iz svakog zvu¢nog zapisa izvuc¢eno ukupno 168
vrijednosti. One u sebi nose informaciju koja predstavlja odredenu emociju. Dio za treniranje

sadrzi 6248 zapisa, a dio za validaciju 1563.
X_train dimension: (6248, 168)
X_test dimension: (1563, 168)

Classes:
['female angry' 'female happy' 'female neutral' 'female sad' 'male angry'
'male_happy' 'male neutral’ 'male sad']

y_train_categorical:

[[e. 0. . ... 0. 0. @.]
[. 1. 0. ... 0. 0. 0.]
[0. 0. 0. ... 1. 0. 0.]

[e. 0. 0. ... 0. 0. 1.
[e. 0. 0. ... 0. 0. 0.
[1. 0. 0. ... 0. 0. 0.

[

]

Slika 24. Veli¢ina podataka, Kklase i izgled oznaka nakon pretvorbe
X_train i X_test je takoder potrebno prilagoditi u oblik prikladan za konvolucijsku neuronsku

mrezu. To se postize proSirivanjem dimenzija dodavanjem jos jedne osi [Slika 25].

# Prosirivanje dimenzija kakve trazi CNN
X_train_exp = np.expand_dims(X train, axis=2)

X test exp = np.expand dims(X test, axis=2)
print( X _train_exp dimension: ', X train_exp.shape)
print('X_test exp dimension: ", X test exp.shape)

X train_exp dimension: (6248, 168, 1)
X_test exp dimension: (1563, 168, 1)

Slika 25. Pretvorba podataka u potreban oblik
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4.4. lzrada modela konvolucijske neuronske mrezZe i uc¢enje

Model konvolucijske neuronske mreze izraduje se pomocu biblioteke Keras. To je alat visoke
razine namijenjen za izgradnju mreza dubokog uc¢enja. Arhitektura slojeva napravljena je po
uzoru na [33]. Postavljeno je 8 jednodimenzionalnih konvolucijskih slojeva od kojih svaki ima
ReLU aktivacijsku funkciju. Kako bi se sprijeila prenaucenost mreze, odnosno ucenje

odredenih znacajki napamet, dodana su dva Dropout sloja [Slika 26].

# Definiranje modela

model = Sequential()

model.add(Conv1D(256, 8, padding='same',input shape=(X_train_exp.shape[1],1)))
model.add(Activation( 'relu'))
model.add(ConvlD(256, 8, padding='same'))
model.add(Batchnormalization())
model .add(Activation( 'relu'))
model . add(Dropout(©.25))
model .add(ConvlD(128, 8, padding='same'))

model.add(Activation('relu'))

model.add(ConvlD(128, 8, padding="same'))

model.add{Activation( 'relu'))

model.add{ConvlD(128, 8, padding="same'))

model.add{Activation( 'relu'))

model.add(Conv1D(128, 8, padding="same'))

model.add(BatchNormalization())

model .add(Activation( 'relu'))

model . add(Dropout(@.25))

model .add(ConvlD(64, 8, padding='same'))

model .add(Activation( 'relu'))

model .add(ConviD(64, 8, padding='same'))

model.add(Activation('relu'))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(8))

model.add(Activation( 'softmax'))

opt = keras.optimizers.rmsprop(lr=0.80001, decay=1e-6)
model.compile(loss="categorical crossentropy',optimizer=opt,metrics=["'accuracy’])
model . summary ()

Slika 26. Model konvolucijske neuronske mrezZe

U modelu su postavljena i dva BatchNormalization sloja koja normaliziraju znacajke S$to
poboljsava performanse i stabilnost mreze. Na kraju mreze dolazi jedan potpuno povezani sloj
sa Softmax aktivacijskom funkcijom koja daje distribuciju vjerojatnosti medu klasama. Buduci
da imamo 8 klasa, taj sloj ima 8 izlaza. Za optimizaciju u¢enja odabran je RMSprop optimizator
[Slika 26]. To je neobjavljen, ali vrlo popularan i robustan optimizator za adaptivno
prilagodavanje stope ucenja, koji omogucuje brzo i u¢inkovito u¢enje [34]. Ucenje se vrsi kroz
60 koraka (epoha) [Slika 27].
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# Ucenje
model history=model.fit(X train _exp, y train cat, batch size=16, epochs=60,
validation data=(X _test exp, y test cat))

Slika 27. Ucdenje neuronske mreze
Rezultati ucenja prikazani su na slici [Slika 28]. To¢nost na skupu za validaciju dostigao je
vrijednost nesto visu od 74 %. Na grafu gubitka vidljivo je da vrijednost kontinuirano pada

tijekom ucenja, $to je pozeljno jer je to indikacija da nema prenaucenosti.

model accuracy model loss
08 1 — accuracy 18 — loss
val_accuracy val_loss
16
07 -
14
§ 0.6
.g ﬁ 12
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Slika 28. Toénost akustickog modela tijekom ucenja (lijevo); gubitak modela tijekom ucenja
(desno)

Na slici [Slika 29] prikazana je matrica konfuzije. Matrica konfuzije, poznata i kao matrica
pogresaka, je saZeta tablica koja se upotrebljava za procjenu uéinkovitosti klasifikacijskog
modela. 1z nje se vrlo lako moze oéitati s kojim klasama model ima poteSkoca u razlikovanju.
Redovi matrice predstavljaju stvarne klase, dok stupci predstavljaju klase koje je model
predvidio. Broj ispravno svrstanih klasa nalazi se na dijagonali matrice, stoga je cilj §to manje

rasipanje izvan dijagonale.

Vidljivo je kako mreza najviSe problema ima s uo¢avanjem razlika izmedu ljutnje i srece, te
tuge i neutralnog. To je ocekivano buduci da su i ljutnja i srec¢a emocije jakog intenziteta, dok
su tuga i neutralno emocije slabijeg intenziteta. Zanimljivo je za uociti kako model daje ve¢u
tocnost klasifikacije za govore zenskog spola. Naravno, uzimajué¢i u obzir ¢injenicu da u bazi
podataka ima vise zenskih zvuc¢nih zapisa nego muskih, kod muskih zapisa i dalje postoji
relativno vece rasipanje u odnosu na zenske. Razlog tome mogu biti dvije stvari. Zbog manjeg
udjela muskih zapisa, neuronska mreza ne moze dovoljno dobro nauciti razliku izmedu
pojedinih emocija. Drugi razlog moze biti da su muskarci losije naglasavali pojedine emocije.
Pomnijim proucavanjem baze doista se mozZe primijetiti kako su Zenske osobe vjernije

docaravale emocije, dok je kod muskaraca spektar izraZavanja emocija bio nesto ograniceniji.
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accuracy: 74.47%

Confusion matrix:

200
female_angry 7 0 4 0 1 0
175
female_happy - 0 2
- 150
female_neutral - 1 0 0
- 125
T female_sad - 2 2 5
E 100
. male_angry - 3 13 3
-75
male_happy - 0 18 9
- 50
male_neutral - 0 0 0 2 7 14 - 18
-5
male_sad - 0 0 1 8 0 13 28 u7
| | | | | | | -0
65§* ‘559 dﬁs‘ \93£> 1§§* wfﬁ\ éﬁﬁ‘ z?p
g e qz? d?' 27 &7 \g? dé}
« & “g§P b & &£
Predicted label

Slika 29. Matrica konfuzije za akusti¢ki model
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5. LINGVISTICKI MODEL

Kako bi model mogao iS¢itavati emocije na temelju samih izgovorenih rijeci, potrebno je imati
bazu podataka s mnogo razli¢itih izjava od kojih je svaka ozna¢ena onom emocijom Kkoja u toj
izjavi prevladava. Na osnovi te baze neuronska mreza ¢e nauditi koje rije¢i, odnosno strukture
niza rijeci, se pretezno nalaze u pojedinim emocionalnim izjavama te ¢e ih na temelju toga moci
razlikovati.

5.1. Pripremanje tekstualne baze podataka

Ne postoji mnogo dostupnih tekstualnih baza podataka koje su ozna¢ene na temelju diskretnih
emocija. U ostalim radovima na temu klasifikacije emocija iz teksta, za podatke su najcesce
upotrebljavane izjave s raznih drustvenih mreza i mikro-blogging platformi kao Sto je Twitter
[35], [36], [37], [38]. Odluceno je da se u ovom radu nece koristiti takav pristup iz razloga §to
bi takvi podatci bili loSije kvalitete zbog mnogih gramatickih i pravopisnih pogresaka koje se
vrlo ¢esto pojavljuju u takvim medijima, $to bi na posljetku moglo utjecati na rad modela. Stoga
je za ovaj rad odabrana DailyDialog baza podataka [39]. To je kvalitetna tekstualna baza koja
sadrzi dijaloge iz svakodnevnog zivota i napisana je upravo za potrebe istraZzivanja vezanih uz
emocije i razgovor. Svaka izjava u dijalogu ru¢no je oznac¢ena informacijom o emociji i namjeri.
Originalna baza podataka dolazi u obliku dvije odvojene tekstualne datoteke. U jednoj su
sadrzane sve izjave [Slika 30], a u drugoj su pripadne emocije u obliku numericke
reprezentacije [Slika 31]. Postoji 13 118 razlic¢itih dijaloga (redaka), od kojih se svaki sastoji od
nekoliko izjava. ZavrSetak pojedine izjave oznacen je oznakom __eou__ (engl. end of
utterance). Pod izjavom se ovdje misli na cjelinu u dijalogu koju je jedna osoba izjavila bez
promjene govornika te se jedna izjava moze sastojati od nekoliko recenica. Svaka izjava je
reprezentirana svojom oznakom emocije u spomenutoj drugoj datoteci. Neutralna izjava
oznacena je brojem 0, ljutnja brojem 1, gadenje brojem 2, strah brojem 3, sre¢a brojem 4, tuga
brojem 5 i iznenadenje brojem 6. Odmah se moze uoditi kako je cijela ovakva izvedba

poprili¢no nezgodna za potrebe ovog rada, stoga ju je potrebno prilagoditi u prikladniji oblik.

oA Ao N e e ey paoren e ¥ <o

5144 Why are you laughing_? _:gou__ I can't help it . __eou

5145 1I'll be seeing you around . _eou  OK.Take care . _ eou
5146 There will be a party in my company ; what shall I wear ? _ eou Is it formal or informal ? _ eou
5147 I broke my sister's mirror . I'm sure it'll get her back up . I really don't know how I can escape

5148 Do you like watching the Winter Olympic Games ? eou Of course . It's the tradition game in wint
5149 Belinda , I " m going to a party tonight . What shall I wear ? eou Is it formal or informal 2

5150 What's a good place for sightseeing ? _ eou Don't ask me . _eou

5151 Freeze ! _eou  Don't shoot . I give up . _ eou

152 Do you have a light ? _ eou  Sorry , I don't smoke . _ eou

153 Excuse me . Nature calls . _eou If you gotta go , you gotta go . _ eou_

5154 The performance is amazing . I'm curious about how they did it . I mean the way they sing . eou

Wt mme trear Aedeer O o Tle ;mrrwFdmer +hem Wt o

Slika 30. Datoteka s izjavama iz DailyDialog tekstualne baze podataka
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Slika 31. Datoteka s oznakama emocija iz DailyDialog tekstualne baze podataka
Odluceno je da se svaka izjava odvoji na temelju __eou_ oznake te da se onda te izjave
spremaju u novu datoteku zajedno s pripadajuéim oznakama emocija. Na taj na¢in ¢e baza biti
preglednija i jednostavnija za uporabu te ¢e sve biti na jednom mjestu. U tu svrhu napravljen je
Python kdd koji ¢e proéi kroz obje tekstualne datoteke, izvuéi svaku izjavu zajedno s
pripadaju¢om oznakom emocije i to spremiti u novu .csv datoteku koja obican tekst prikazuje
u tablicnom obliku [Slika 32], [Slika 33].

dialogues file = './database text/dialogues text.txt'
with open(dialogues file, 'r', encoding="utfs8') as file:

data = file.read().replace(' eou ', "\n")
data = data.replace('\n\n', "\n')

data = data.replace('’", "\'")

data = data.replace(’ \' t', "\'t")
data = data.replace(’ \' m', "\'m")
data = data.replace(’ \' re', "\'re")
data = data.replace(’ \' s', ' is")
data = data.replace(’ \' d', ' would')
data = data.replace(’ \' ve', ' have')
data = data.replace(’ \' 11', " will")
data = data.replace(’ .', '.")

data = data.replace(’ ,',",")

data = data.replace(" ?', '?")

data = data.replace(" !', "I'")

expressions = data.splitlines() #stavlja svaku izjavu u Listu

counter = @
for row in expressions:
counter += 1
print('Ukupan broj izjava:', counter)

Ukupan broj izjava: 102980

Slika 32. Razdvajanje izjava i provodenje korekcija
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# Slican postupak 1 za labele
labels file = './database text/dialogues emotion.txt’
with open(labels file, 'r', encoding='utfg8') as file:
data = file.read().replace(’ ", "\n')
data = data.replace('\n\n', '\n")
labels = data.splitlines() #stavlja svaku oznaku u Listu

counter = ©
for row in labels:
counter += 1
print('Ukupan broj labela:', counter)

Ukupan broj labela: 182979

Slika 33. Razdvajanje oznaka emocija
No, tijekom obavljanja zadatka, pojavio se problem. Naime, ukupan broj izjava nije se poklapao
s ukupnim brojem oznaka emocija. Dobiveno je 102 980 izjava te 102 979 oznaka emocija, §to
znaci da negdje postoji greska. Pretpostavka je da je problem nastao zbog jedne izjave viska ili
nedostaje jedna oznaka emocije u nekom od dijaloga. Kako bi se lakSe pronasao problem,
izraden je jo§ jedan kratki Python program Kkoji broji izjave i oznake u originalnim tekstualnim
datotekama i usporeduje ta dva broja. U slucaju da se naide na nepodudaranje u njihovom broju,
program ispisuje na kojem se mjestu problem pojavljuje [Slika 34].

# Program broji koliko ima izjava u svakom retku (dijalogu) kako bi se

# usporedilo s brojem Labela jer se ne poklapaju
import re

f1 = './database text/dialogues text.txt'

f2 = './database text/dialogues emotion.txt’
patternl = ' eou '
pattern2 = ' '

counter = @

with open(f1, 'r',encoding="utf8') as f1, open(f2,'r’,encoding="utfg8') as f2:
for linel, line2 in zip(f1i, f2):
counter += 1
countl = sum{1 for match in re.finditer(patterni, linel))
count2 = sum{1 for match in re.finditer(pattern2, line2))
if countl != count2:
print(’'Mepodudaranje u %d. retku!® % counter)

Nepodudaranje u 673. retkul!

Slika 34. Program za usporedbu izjava i oznaka
Program je pronasao nepodudaranje u 673. retku. | doista, vidljivo je kako taj dijalog ima 12
izjava te 11 oznaka emocija [Slika 35], [Slika 36].
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Sam , can we stop at this bicycle shop ? e=ou Do you want to buy a new bicycle ? _eou

Yes , and they have a sale on now . eou  What happened to your old one ? eou I left it
at my parent's house , but I need one here as well . eou I've been using Jim's old bike
but he needs it back . eou Let's go then . eou Look at this mountain bike . It is
only £ 330 . Do you like it ? eou I prefer something like this one - a touring bike , but
it is more expensive . eou How much is it ? _ eou  The price on the tag says £ 565 but
maybe you can get a discount . eou OK , let's go and ask . _ eou

TIA T3l +m +orctn come Toacs]l Al cbhes Tkt rrmnld srmar wesommend 0 o Mo+~ Fme W

Slika 35. Redak s izjavama u kojem postoji nepodudaranje
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Slika 36. Redak s oznakama u kojem postoji nepodudaranje

Dodavanjem jos jedne nule problem je rijeSen te je postupak spremanja izjava i 0znaka emocija

u .csv datoteku dovrsen s ispravljenom verzijom. [Slika 37] prikazuje dio kdda koji spaja izjave

i emocije te ih sprema u jednu zajednicku .csv datoteku.

import csv
combined = zip(labels, expressions)

new file = './database text/DailyDialog database.csv'
with open(new file,'w', encoding='utf8', newline=""') as f:
writer = csv.writer(f)
for row in combined:
writer.writerow(row)

Slika 37. Spremanije tekstualne baze podataka

Kako bi se vizualizirao sadrzaj novonastale .csv datoteke, ista je otvorena u programu Excel

[Slika 38].

40803 0 | guess it is a formal one because the general director will give a speech there, and most of the staff will take part in.

40804 0 Inthat case, formal suit with a nice tie will be better.

40805 0 You are right. What about shoes?

40806 0 The brown leather shoes are OK.

40807 4 Thanks a lot.

40808 4 Don't mention it.

40809 0 | broke my sister’s mirror. 1'm sure it'll get her back up. | really don't know how | can escape the punishment.

40810 0 You'd better tell your sister what happened and face the music.

40811 0 Do you like watching the Winter Olympic Games?

40812 0 Of course. It's the tradition game in winter, and with good reason. Don't you like watching it?

40813 0 Of course | do. | love it. All the games are exciting and the competitors are respectable.

40814 0 That's true. For various reasons, it takes more to hold a fierce game for Winter Olympics than it does for Summer Olympic:
n

ANO1LC
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Slika 38. lzgled tekstualne baze podataka u programu Excel

Zbog jednostavnosti, sve brojcane oznake emocija zamijenjene su pripadaju¢im tekstualnim

oznakama naredbom Find and Replace [Slika 39].
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Find and Replace

Find Replace
Find what: o v
Replace with: | neutral w
Options >>
Replace All Replace Find All Find Mext Close

Slika 39. Pretvorba broj¢anih oznaka emocija u rijeci
Provjerom distribucije pojedinih emocija, uocen je veliki nesrazmjer [Slika 40]. To moze imati

lo§ utjecaj na rad neuronske mreZze.
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neutral  anger  disgust  fear  happiness sadness  surprise
Slika 40. Distribucija izjava po svakoj emociji

Emocije gadenja, straha i iznenadenja (engl. disgust, sadness, surprise) se u ovom slucaju

ionako ne uzimaju u obzir pa se zbog toga uklanjaju. Izjave preostalih emocija koje su od

interesa potrebno je uskladiti kako bi im raspodjela bila jednaka. 1z svake kategorije emocija

nasumi¢nim odabirom uzeo se jednak broj izjava, pa distribucija sada izgleda kao na slici [Slika

41]. Time je baza podataka pripremljena za ucenje lingvisti¢kih znacajki.

1000 1000 1000 1000
1000
800
600
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0
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Slika 41. Novonastala distribucija izjava po emociji
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5.2. Izdvajanje znacajki

Iz pripremljene baze podataka je potrebno je izdvojiti znacajke koje ¢e neuronska mreza uciti.
Kao i inace, na pocetku se ucitaju sve potrebne biblioteke. Zatim se naprave dvije prazne liste,
jedna za spremanje izjava, a druga za spremanje oznaka. Napravljena je i posebna lista u koju
se mogu staviti rijec¢i koje se U tekstu ¢esto ponavljaju, a ne daju dodatnu informaciju o
emocionalnoj naravi izjave. Sve rijeci sadrzane u toj listi zanemarit ¢e se prilikom ucitavanja
baze podataka. No, pri tome valja biti oprezan kako se ne bi zanemarile one rije¢i koje ipak
mogu izmijeniti emocionalno obiljezje izjave.

Otvara se pripremljena baza podataka te se pomocu for petlje u¢itavaju sve izjave i oznake. Pri
tome se provode dodatne obrade nad podatcima, kao $to su uklanjanje znakova i brojeva,

pretvorba velikih slova u mala, te uklanjanje nepotrebnih rijeci [Slika 42].

# Inicijaliziranje mjesta za spremanje izraza i labela
expressions = []
labels = []

# Definiranje nepotrebnih rijeci
stopwords = ['1", 'you', ‘he', 'she', "it', ‘'we', 'they’, "i\'m", 'i\'ll",
'yvou\'re', ‘am', ‘are’', 'is', "a', "the', 'and']
# Otvaranje baze podataka
counter=e
text database = './database text/DailyDialog database.csv’
with open(text database, 'r', encoding="utf8") as csvfile:
file = csv.reader(csvfile, delimiter=",")
# Kroz bazu se ide red po red
for row in file:
counter +=1
print(row[@])
# Sprema se lLabela za trenutni redak
labels.append(row[@])
print(row[1])
# Izdvaja se izjava, sva slova se pretvaraju u mala
expression = row[1].lower()
# Uklanjaju se nepotrebni znakovi
expression = re.sub('[*~a-z\"']+', ' ', expression)
stripped expression = "'
# Ide se rijec po rijec u izjavi
for word in expression.split():
# Ako se rijec nalazi unutar stopwords, onda se uklanja
if word in stopwords: word = "'
else: word = word + " '
# Sastavl janje nove ociscene recenice
stripped expression = stripped expression + word
print(stripped expression, '\n')
# Dodavanje recenice u pripremljenc mjesto
expressions.append(stripped expression)
print(len(labels))
print(len(expressions))

Slika 42. Ucitavanje izjava i oznaka te njihova obrada
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Izvadak rezultata navedenog postupka prikazan je na slici [Slika 43].

sadness
Sorry. I'm afraid we can't. But you may order something else instead.
sorry afraid can't but may order something else instead

happiness

Well, T have no regrets!
well have no regrets
happiness

I'1]l have a good day once this day is over.
have good day once this day over

Slika 43. lzgled izjava prije i nakon obrade

Tehnike poput algoritama strojnog ucenja preferiraju to¢no definirane ulaze i izlaze fiksne
duljine, stoga je rad sa sirovim tekstom problematican jer su u njemu rijeci i re¢enice razlicite
duljine. Zbog toga se provodi tzv. tokenizacija, odnosno ras¢lanjivanje reCenica na rijeci i
zamjena svake rijeci odredenim tokenom. Ovdje je token jedan broj koji se dodjeljuje svakoj
jedinstvenoj rije¢i. Rije¢ koja se najviSe spominje u bazi podataka biti ¢e oznacena brojem 1,
idu¢a brojem 2 i tako redom. Konkretno u ovom slucaju, engleska rije¢ sorry (hrv. oprosti)
dobila je broj 12 za token. Engleski jezik ima preko 171 000 razlic¢itih rijeci [40], Sto je prevelika
koli¢ina za potrebe ovog rada, stoga ¢e se u obzir uzeti prvih 10 000 najéescih rijeci u bazi. Sve
ostale rije¢i zamjenjuju se 0znakom <OOV> koja predstavlja rije¢i izvan vokabulara (engl. out
of vocabulary). Na taj nadin izraden je vokabular od 10000 razli¢itih rije¢i koje su
reprezentirane jedinstvenim brojevima. Cijeli ovaj proces zove se izvlaCenje znacajki ili
kodiranje znacajki (engl. feature extraction, feature encoding). Popularniji naziv izvlaenja
znacajki iz teksta je i ,,vreca rijec¢i” (engl. bag-of-words).

Zatim se u skladu s izjavama, koje su ranije spremljene unutar liste, iz ,,vrece rije¢i” uzimaju
odgovarajuce rijeci reprezentirane brojem 1 sastavljaju se nove izjave ekvivalentne prijasnjim,
ali u obliku nizova brojeva. Kao §to je ve¢ napomenuto, za strojno ucenje potrebni su ulazi
fiksnih dimenzija. Budu¢i da sve izjave nisu iste duljine, potrebno je nadopuniti one koje su
krace od definirane vrijednosti. To ¢e se napraviti na na¢in da se na kraj krace izjave doda
onoliko nula koliko je potrebno da bi se postigla ujedna¢ena duljina (engl. zero padding). Isto
tako, sve one izjave koje su dulje od definirane vrijednosti skratit ¢e se na definiranu duljinu
odbacivanjem viska (engl. truncating). Odluceno je da duljina svake izjave bude postavljena na
100 rijeci [Slika 44]. Izgled jedne izjave nakon provedenog postupka prikazan je na slici [Slika
45].
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tokenizer = Tokenizer(num words = vocab size, oov_token='<00V>")

tokenizer.fit _on_texts(expressions)

expressions_sequences = tokenizer.texts to sequences(expressions)

expressions_sequences_padded = pad_sequences(expressions_sequences, maxlen=10@,
padding='post', truncating='post")

dict(list(tokenizer.word index.items())[:6])
{'<o0v>": 1, 'to': 2, "that': 3, 'have': 4, 'my': 5, 'for': 6}

Slika 44. Pretvorba podataka u potreban oblik
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Slika 45. lzgled jedne izjave nakon pretvorbe
Nacin tokenizacije potrebno je spremiti u datoteku kako bi se kasnije kod postupka
prepoznavanja svaka nova recenica mogla obraditi identiénom procedurom [Slika 46].
tokenizer json = tokenizer.to json()

with io.open('tokenizer.json’, 'w', encoding='utf-8') as file:
file.write(json.dumps(tokenizer json, ensure ascii=False))

X train, X test, y train, y test = train_test split(expressions_sequences padded
, labels
, test size=86.2
, shuffle=True

)

Slika 46. Spremanje nacina tokenizacije i podjela podataka na skupove za ucenje i validaciju
Kao §to je to bio sluéaj kod akustickog modela, i ovdje je potrebno raspodijeliti podatke na dio
za uCenje i dio za testiranje te provesti One-Hot Encoding. Podatci se raspodjeljuju slu¢ajnim
odabirom na 80 % za ucenje i 20 % za testiranje, Sto daje skup za ucenje od 3200 podataka i
skup za testiranje od 800 podataka. Oznake emocija se prvo pretvaraju (kodiraju) u broj¢anu
reprezentaciju, a zatim u binarnu [Slika 47].
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le = LabelEncoder()
y_train_encoded = le.fit transform(y_train)
y_test encoded = le.fit transform(y test)

le name_mapping = dict(zip(le.transform(le.classes ), le.classes ))
print('Label Encoding Classes as ')
print(le name mapping)

y_train_cat = np utils.to categorical(y train_encoded)
y_test cat = np_utils.to categorical(y_test encoded)
print('\nOne Hot Encoded class shape ')
print('Training set:', y_train_cat.shape)
print('Testing set:', y test cat.shape)

Label Encoding Classes as
{@: 'anger', 1: 'happiness', 2: 'neutral', 3: 'sadness'}

One Hot Encoded class shape
Training set: (3200, 4)
Testing set: (8ee, 4)

Slika 47. Pretvorba oznaka u potreban oblik

5.3. Izrada modela neuronske mreZe i u¢enje

Neuronska mreZa za ucenje lingvistickih znacajki bit ¢e povratna LSTM mreZa. Za njenu izradu
takoder se koristi Keras biblioteka, a napravit ¢e se sekvencijalni model po uzoru na [41]. Prvi
sloj mreze je embedding sloj [Slika 48]. On pretvara numericke reprezentacije rijeci u vektorski
zapis. Tijekom ucenja vrijednosti vektora se mijenjaju na nacin da rije¢i koje imaju sli¢no
znacenje ili medu njima postoji svojevrsna povezanost, dobivaju sli¢ne vrijednosti. Tako ce,
primjerice, rijeci "sre¢a" i "smijeh" imati puno blizi odnos u vektorskom prostoru nego §to bi
imale rijeci "sre¢a" 1 "bol". Ovo je vrlo bitno jer takve informacije o odnosima medu rijeima
omogucuju neuronskoj mrezi da shvati kontekst. Nakon embedding sloja, slijedi bidirectional
LSTM sloj. U njemu se uneseni podatci prvo propustaju normalnim redoslijedom, a zatim
obratnim redoslijedom. To pomaze LSTM sloju da bolje nauci dulje nizove rijeci i njihovu
ovisnost. U istom sloju postavljen je Dropout kako bi se izbjegla prenauc¢enost. Zatim se dodaje
potpuno povezani sloj s ReLU aktivacijskom funkcijom. Na posljetku dolazi jo§ jedan potpuno
povezani sloj s Cetiri izlaza jer toliko ima klasa. Buduci da provodimo Klasifikaciju, aktivacijska
funkcija u zadnjem sloju je Softmax koja daje distribuciju vjerojatnosti. Upotrijebljen je Adam

optimizator koji adaptivno odreduje stopu ucenja i stoga je proces ucenja brz i efikasan.
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model = tf.keras.Sequential(]
tf.keras.layers.Embedding(vocab size, embedding dim),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(embedding_dim
, dropout=0.9

))>
tf.keras.layers.Dense{embedding dim, activation='relu'},
tf.keras.layers.Dense(4, activation='softmax")

D

adam = optimizers.Adam(lr=0.001)
model.compile(loss="categorical crossentropy', optimizer=adam, metrics=['accuracy'])

model.summary ()

Slika 48. Model LSTM neuronske mrezZe
Ucenje se provodi u 20 koraka (epoha) [Slika 49]. To¢nost i gubitak tijekom ucenja prikazani
su na slici [Slika 50]. Vidljivo je da to¢nost na skupu za validaciju konvergira vrijednosti oko

67 %. Ucenje u vise od 20 koraka ne bi mnogo poboljsalo rezultat jer bi gubitak poceo rasti i

doslo bi do prenaucenosti.

history = model.fit(X train, y train_cat, epochs=20,
validation data=(X test, y test cat), verbose=2)

Slika 49. Ucdenje neuronske mreze
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Slika 50. To¢nost lingvistickog modela tijekom uéenja (lijevo); gubitak modela tijekom ucenja
(desno)

Na slici [Slika 51] je prikazana matrica konfuzije. Vidljivo je da mreza neutralne izjave Cesto
pogresno protumaci kao ljute ili sretne, dok tuzne izjave u nekim slu¢ajevima zamijeni s ljutim.
Za bolje rezultate bilo bi potrebno koristiti mnogo veéu bazu podataka ili pronaci kvalitetniju

strukturu modela za klasificiranje. No, bez obzira na to, rezultat je relativno zadovoljavajuci.
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Confusion matrix:
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Slika 51.

Matrica konfuzije za lingvisticki model
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6. PREPOZNAVANJE

Sada su gotova oba modela za klasifikaciju emocija iz govora. Preostaje jo§ napraviti program
koji ¢e na temelju nau¢enih modela prepoznavati emocije iz novih zvucnih zapisa dobivenih

putem mikrofona ili audio datoteke.

Ponovno se prvo ucitaju potrebne biblioteke. Zatim je potrebno ucitati prethodno naucene
modele [Slika 52].

le = LabelEncoder()

# ucitavanje akusickog modela

json_file = open('saved models/akusticki model.json', 'r')
loaded model json = json_file.read()

json_file.close()

loaded model = model from_ json(loaded model json)

# Ucitavanje tezina u model

loaded model.load weights('saved models/akusticki model.h5")
print(’'Model loaded from disk')

# Ucitavanje lingvistickog modela
model txt = load model('saved models/lingvisticki model.h5")
# ucitavanje tokena rijeci
with open('tokenizer.json') as f:
data = json.load(f)
tokenizer = tokenizer from_json(data)

Model loaded from disk

Slika 52. Ucitavanje nauc¢enih modela
Pomocu tkinter biblioteke, koja sluzi za izradu grafickih sucelja, napisana je funkcija po uzoru

na [42] i njenim se pozivom dobije prozor s naredbama za pocetak i kraj snimanja [Slika 53] .

Start Recording

Stop Recording

Slika 53. Prozor za snimanje zvué¢nih zapisa
Nakon toga potrebno je ucitati snimljeni zvuéni zapis i pomoc¢u LIbROSA biblioteke ukloniti
dijelove tisine s pocetka i kraja zapisa [Slika 54].
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file name = 'test audio/recording.wav’
data, sample rate = librosa.load(file_name,res_type='kaiser fast',sr=44100)
data, _ = librosa.effects.trim(y=data, top db = 20)

plt.figure(figsize=(8, 4))
librosa.display.waveplot(data, sr=sample rate)

ipd.Audio(file _name)

Slika 54. Ucitavanje zvu¢nog zapisa i uklanjanje dijelova tiSine
Zatim je potrebno izvuci znacajke na identi¢an nacin kao §to se to napravilo za proces u¢enja
[Slika 55].

features=np.array([])

mfccs = np.mean(librosa.feature.mfcc(y=data, sr=sample rate, n mfcc=48), axis=1)
features=np.hstack((features, mfccs))

mel=np.mean(librosa.feature.melspectrogram(data, sr=sample rate), axis=1)
features=np.hstack((features, mel))

tfeatures = np.expand_dims(features, axis=8)
features = np.expand dims(features, axis=-1)
features.shape

Slika 55. Izvladenje znacajki iz zvuénog zapisa
Ucitane znacajke se potom provode kroz CNN model koji daje distribuciju vjerojatnosti izmedu
8 klasa, po 4 za oba spola. Budu¢i da su ovdje od interesa samo emocije, muske i zenske klase
¢e se u ovom trenutku zbrojiti tako da se u konacnici dobije klasifikacija samo na temelju
emocija [Slika 56].

p = loaded model.predict(features, batch size=16, verbose=8)
classes=['anger', ‘'happiness', 'neutral’, 'sadness']

pred_audio=[p[e][e]+p[e][4], p[e][1]+p[e][5], ple][2]+p[e][6], p[e][3]+p[e][7]]

print('Predvidanje akustickog modela:")

dict(zip(classes, pred_audio))

Slika 56. Prepoznavanje emocija iz zvuénog zapisa

Za provedbu drugog dijela prepoznavanja, govor je potrebno pretvoriti u tekst. U tu svrhu
koristi se biblioteka SpeechRecognition koja vrsi automatsku pretvorbu i podrzava nekoliko
aplikacijskih programskih sucelja (engl. Application Programming Interface, API) te je vrlo
jednostavna za upotrebu. Odabran je Google Speech Recognition API jer je besplatan, a
biblioteka u sebi ve¢ posjeduje klju¢ za pristup usluzi tako da nije potrebna prijava. Taj API
ima i moguénost za prilagodbu na okolnu buku. Prepoznati tekst sprema se u varijablu text, a

ako govor nije razaznat, ispisuje se greska [Slika 57].
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# Prepozndvanje govora
r = speech recognition.Recognizer()
with speech recognition.AudioFile(file name) as source:
#r.adjust for ambient noise(source, duration=1)
audio text = r.listen(source)
try:
text = r.recognize google(audio text, language = 'en-uUs')
print('Converting into text...')
print(text)

except speech recognition.unknownvalueError:
print('Google Speech Recognition could not understand audio')

except speech recognition.RequestError as e:
print('Google Speech Recognition service error; {@}'.format(e))

Slika 57. Prepoznavanje govora i pretvorba u tekst pomoéu Google Speech Recognition API-a
Spremljeni tekst obraduje se kao i za proces uc¢enja te se prosljeduje LSTM neuronskoj mrezi
na Klasifikaciju [Slika 58].

txt=[text]
seq = tokenizer.texts to sequences(txt)
padded = pad sequences(seq, maxlen=18@, padding='post’, truncating="post')

pred_txt = model txt.predict(padded)
classes=["anger', 'happiness’, ‘'neutral’, 'sadness']

print('Tekst:', text)
print('\nPredvidanje lingvistickog modela:")
dict(zip(classes, pred txt[e]))

Slika 58. Obrada i prepoznavanje emocija iz teksta
Rezultate oba modela potrebno je kombinirati u konacan zajednicki rezultat, a taj proces naziva
se fuzija. Postoje razli¢ite metode i algoritmi za provodenje fuzije koji odreduju pod kojim
uvjetima i na koji nacin se spajaju rezultati. Ovdje ¢e se upotrijebiti linearna fuzija na nacin da
se rezultati oba modaliteta pomnoze nekom fiksnom vrijednoséu kojom se odreduje koliki udio
pojedini modalitet ima u kona¢nom rezultatu. Odluéeno je da akusticki i lingvisticki model
imaju podjednak utjecaj, stoga se rezultati jednog i drugog modela mnoze vrijednoséu 0,5 i
zatim se zbrajaju. Konacna klasifikacija prikazuje se u obliku stupCastog dijagrama te se

ispisuje dominantna emocija [Slika 59].
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W R =

# Konacna predikcija
fusion = @.5*pred_audio+@.5*pred txt

plt.figure(figsize=(6,4))

plt.title( 'Predvidanje kombiniranog modela')

plt.plot()

plt.grid(False)

plt.yticks([])

bars = plt.bar(range(len(classes)), fusion[@], width=8.5)
plt.ylim([o, 1])

plt.xticks(range(4), classes)

for bar in bars:
yval = bar.get height()
plt.text(bar.get x(), -0.15, round(yval, 4))
plt.show()
print('Dominant emotion: {} {:8.2f}%"'.format(classes[np.argmax(fusion)],
180*np.max(fusion)))

Slika 59. Konaé¢na predikcija emocije
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7. EKSPERIMENTALNA EVALUACIJA

Ovdje ¢e biti prikazan rad izradenog softverskog rjesenja na ljudskim subjektima. Budu¢i da se
na papiru ne mogu prikazati zvucni zapisi koristeni za eksperimentalnu evaluaciju, odluceno je
da se koriste snimke ljudskih subjekata dostupnih na YouTube video platformi, a za svaku ¢e

biti navedena poveznica. Tako ¢itatelji mogu znati na kojim podatcima je ovaj softver evaluiran.
Zapis 1, neutralna izjava, [43], (0:19 - 0:27)

Predvidanje akustickog modela:

{'anger': 0.844754677,
"happiness': 9.06600224,
‘neutral’: ©.6376979,
"sadness’: @.25154522}

Slika 60. Predikcija emocije akustickog modela za prvi zapis
Akusti¢ki model uspjesno je prepoznao neutralnu emociju [Slika 60].

Tekst: we play hard and we work hard sometimes we play hard when we
should be working hard when it's Primary

Predvidanje lingvistickog modela:

{"anger': ©.1118566,
"happiness': 0.044162706,
‘neutral’: 0.4660434,
'sadness': ©8.37793732}

Slika 61. Predikcija emocije lingvistickog modela za prvi zapis
Lingvisti¢ki model pogresno je prepoznao nekoliko rijeci na kraju izjave, ali je svejedno ocitao
dobru emociju [Slika 61]. Kombinacijom oba modela dobiven je kona¢ni rezultat prikazan na

slici [Slika 62] s dominantnom emocijom neutralno.

Predvidanje kombiniranog modela

' e

anger happiness neutral sadness
0.0783 0.0551 0.5519 03147

Dominant emotion: neutral 55.19%

Slika 62. Kona¢na predikcija emocije za prvi zapis
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Zapis 2, neutralna izjava, [43], (0:42 - 0:50)

Predvidanje akustickog modela:

{'anger': ©.0073651215,
"happiness’: ©.826101122,
‘neutral’: 0.6966232,
'sadness': ©.26991e6}

Slika 63. Predikcija emocije akustickog modela za drugi zapis
Ovaj zapis takoder ima neutralnu emociju i to je akusticki model dobro zakljucio [Slika 63].
Tekst: the first trying to remind my boss that there is no wire and
paper
Predvidanje lingvistickog modela:

{'anger': @.28532183,
"happiness’: ©.13308583,
"neutral’: ©.46985385,
'sadness’': ©.111740089}

Slika 64. Predikcija emocije lingvistickog modela za drugi zapis
Lingvisti¢ki model je prilikom pretvorbe govora u tekst preskocio nekoliko rijeci u izjavi, no
opet je unato¢ tome zakljucio dobru emociju [Slika 64]. Distribucija kombiniranog modela
prikazana je na slici [Slika 65], a dominantna emocija je neutralno.

Predvidanje kombiniranog modela

1 B

anger happiness neutral sadness
01463 0.079& 0.5832 0.1908

Dominant emotion: neutral 58.32%

Slika 65. Konac¢na predikcija emocije za drugi zapis
Zapis 3, ljuta izjava, [44], (6:51 — 6:56)
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Predvidanje akustickog modela:

{'anger': ©.99348724,
"happiness': 8.886251513,
"neutral’': ©.00023140997,
"sadness': 2.9848481e-85}

Slika 66. Predikcija emocije akustickog modela za treéi zapis

Ovaj zapis sadrzi ljutitu izjavu i akusticki model je u to potpuno siguran [Slika 66].

Tekst: is not a joke Jim millions the family supper every year

Predvidanje lingvistickog modela:

{'anger': ©.57206845,
"happiness': ©.051429898,
‘neutral’': ©.15505832,
‘sadness': ©.22144336}

Slika 67. Predikcija emocije lingvistickog modela za treci zapis
Nekoliko rije¢i s pocetka izjave nije pretvoreno u tekst te je napisano supper umjesto suffer.
Unato¢ tome, lingvisticki model je poprilicno siguran da se ovdje radi o ljutitoj izjavi [Slika

67]. Nakon kombinacije model je 78 % siguran da je dominantna emocija ljutnja [Slika 68].

Predvidanje kombiniranog modela

— m

anger happiness neutral sadness
0.7828 0.0288 0.0776 01107

Dominant emotion: anger 78.28%

Slika 68. Konac¢na predikcija emocije za treéi zapis

Zapis 4, tuzna izjava, [45], (3:12 — 3:18)
Predvidanje akustickog modela:

{'anger': ©.00047233605,
"happiness': 8.061196625,
"neutral’: 9.03632763,
'sadness': ©.90200347}

Slika 69. Predikcija emocije akustickog modela za Cetvrti zapis

Ovdje imamo izjavu za koju je akusticki model siguran da je tuzna i to je to¢no [Slika 69].
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Tekst: sorry if you misinterpreted things

Predvidanje lingvistickog modela:

{'anger': ©.812251313,
"happiness': 0.0047462923,
"neutral’': ©.821117438,
'sadness’': ©.9618849}

Slika 70. Predikcija emocije lingvistickog modela za ¢etvrti zapis
Lingvisti¢ki model je takoder siguran da se ovdje radi o tuznoj izjavi [Slika 70], a nakon

kombinacije dominantna emocija je tuga sa sigurno$éu od 93 % [Slika 71].

Predvidanje kombiniranog modela

’ I
anger happiness neutral sadness
0.0064 0.033 0.0287 09319

Dominant emotion: sadness 93.19%

Slika 71. Kona¢na predikcija emocije za ¢etvrti zapis

Zapis 5, tuzna izjava, [45], (3:25 — 3:29)

Predvidanje akustickog modela:

{'anger': 0.0005260697,
"happiness': 8.826552342,
"neutral’: @.7561162,
'sadness’': ©.21688535}

Slika 72. Predikcija emocije akusti¢kog modela za peti zapis
Kod ove izjave, zaklju¢ak o emociji ovisi o kontekstu u kojem se promatra, sadrzajno je tuzna,
no izreCena je na nacin koji subjektivno viSe naginje prema neutralnom nego tuzi. Tako
zakljucuje i akusticki model. On tvrdi da se radi o neutralnoj emociji sa 75,6 % sigurnosti, a

nakon toga slijedi emocija tuge sa 21,7 % [Slika 72].
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Tekst: sorry I misinterpreted our friendship

Predvidanje lingvistickog modela:

{"anger': ©.0017779215,
"happiness': ©.0015853576,
"neutral’': 0.006229374,
'sadness’': 8.9904074}

Slika 73. Predikcija emocije lingvistickog modela za peti zapis
Gledajuci iskljucivo u lingvistickoj domeni, model je u potpunosti siguran da se radi 0 emociji
tuge s 99 % [Slika 73], a nakon provedene kombinacije rezultata, krajnji zakljucak je da

prevladava emocija tuge sa 60 % sigurnosti, dok je iza nje emocija neutralno s 38 % [Slika 74].

Predvidanje kombiniranog modela

anger happiness neutral sadness
0.0012 0.0141 0.3812 0.6036

Dominant emotion: sadness 6@.36%
Slika 74. Konaé¢na predikcija emocije za peti zapis
Zapis 6, tuzna izjava, [45], (7:06 — 7:10)
Predvidanje akustickog modela:

{'anger': 0.04605437,
"happiness': ©.841384116,
‘neutral’': 0.26103017,
'sadness': ©.65153134}

Slika 75. Predikcija emocije akustickog modela za Sesti zapis

Ponovno imamo tuznu izjavu i akusticki model je to to¢no zakljucio [Slika 75].

Tekst: why am I so sad

Predvidanje lingvistickog modela:

{'anger': 0.49282297,
"happiness': ©8.875317234,
‘neutral’': ©.19192275,
"sadness': ©.23993695}

Slika 76. Predikcija emocije lingvistickog modela za Sesti zapis
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Prva polovica izjave dobro je pretvorena u tekst, no druga polovica uopée nije pretvorena.

Lingvisti¢ki model smatra da se ovdje radi o emociji ljutnje s 49 % sigurnosti, a nakon nje
slijedi tuga s 24 % [Slika 76]. Kombinacijom se dobiva zakljucak da ipak dominira emocija
tuge [Slika 77].

Predvidanje kombiniranog modela

anger happiness neutral sadness
02694 0.0584 0.2265 0 4457

Dominant emotion: sadness 44.57%
Slika 77. Konaéna predikcija emocije za Sesti zapis

Zapis 7, sretna izjava, [46], (13:51 — 13:57)

Predvidanje akustickog modela:

{"anger': ©.,22165793,
"happiness’: 8.52092654,
‘neutral': 0.,25441384,
'sadness': 9,02030016096}

Slika 78. Predikcija emocije akusti¢kog modela za sedmi zapis
Ovdje imamo sretnu izjavu koju je akusti¢ki model dobro prepoznao [Slika 78].

Tekst: happy to be here it's very nice to see all of you

Predvidanje lingvistickog modela:

{'anger': ©.0012897124,
"happiness': ©.99486864,
‘neutral’: ©.0634999824,
'sadness': ©0.00034173013}
Slika 79. Predikcija emocije lingvistickog modela za sedmi zapis
Lingvisti¢ki model je u potpunosti siguran da se u ovom primjeru radi o emociji srece [Slika

79], tako da i nakon kombiniranja dominantna emocija ostaje sreca [Slika 80].
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Predvidanje kombiniranog modela

. I

anger happiness neutral sadness
01115 0.7579 0.129 0.0017

Dominant emotion: happiness 75.79%
Slika 80. Kona¢na predikcija emocije za sedmi zapis
Zapis 8, ljuta izjava, [46], (3:18 — 3:21)
Predvidanje akustickog modela:

{'anger': 0.68899226,
"happiness': ©.2587316,
"neutral’: ©.026133282,
'sadness’': ©.026142813}

Slika 81. Predikcija emocije akustickog modela za osmi zapis
I za kraj imamo jo§ jednu ljutu izjavu. Akusticki model je dobro pretpostavio da je u njoj
prisutna emocija ljutnje [Slika 81].
Tekst: this is not funny it's totally unprofessicnal

Predvidanje lingvistickog modela:

{"anger': ©.22990896,
"happiness': @.23773776,
"neutral’: 8.44194013,
'sadness’: 0.09041315}

Slika 82. Predikcija emocije lingvistickog modela za osmi zapis
Ovdje lingvisticki model, na temelju teksta, smatra da se radi o neutralnoj emociji s 44,2 %
sigurnosti, nakon nje je sreca s 23,8 %, a tek na tre¢cem mjestu je emocija ljutnje s 23 % [Slika
82]. No kombinacijom se dobiva to¢an zakljucak da u ovoj izjavi ipak dominira emocija ljutnje
[Slika 83].
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Predvidanje kombiniranog modela

anger happiness neutral sadness
0.4595 0.2482 0234 0.0583

Dominant emotion: anger 45.95%

Slika 83. Konaéna predikcija emocije za osmi zapis
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8. ZAKLJUCAK

U ovom radu koriStena su dva nacina prepoznavanja emocija iz govora. U prvom nacinu
upotrijebljena je konvolucijska neuronska mreza koja je ucila akusticke znacajke izvucene iz
baze podataka sa zvu¢nim zapisima. U drugom nacinu koristila se LSTM neuronska mreza koja
je ucila lingvisticke znacajke na temelju baze podataka s tekstualnim zapisima razgovora. Zatim
su obje metode zajednicki koriStene za eksperimentalnu evaluaciju rada na ljudskim
subjektima. Ovakav visemodalni pristup povecava to¢nost, N0 U nekim slu¢ajevima moze
pogorsati rezultat. Primjerice, modul za pretvaranje govora u tekst nije savrSen i nece uvijek
ispravno prepoznati sve rije¢i, §to moze utjecati na to¢nost lingvistickog modela. To je
poprili¢no izrazeno kada osoba iskazuje intenzivne emocije i stoga govor bude manje
razgovijetan. Pretvorba govora u tekst daje najbolje rezultate kada osoba govori jasno,
umjerenom brzinom i neutralnim tonom, no tada ¢e akusti¢ki model davati losije rezultate
buduéi da on zahtijeva izrazenije emocije u govoru. Alati za pretvorbu govora u tekst poceli su

se tek nedavno intenzivnije razvijati te ¢e s viemenom davati sve bolje rezultate.

Prijedlozi za buduc¢a poboljsanja su koristenje gotovih Word Embedding modela, kao §to je npr.
Word2Vec, koji ve¢ sadrze naucene vektore rijeci i njihove odnose, $to dodatno moze poboljsati
razumijevanje konteksta. Toc¢nost prepoznavanja emocija potencijalno se moze poboljsati |
koristenjem nekih drugih kombinacija akusti¢kih znacajki koje bolje opisuju razli¢ite emocije.
Naprednije metode fuzije mogle bi pomo¢i u trenutcima kada su uvjeti rada za jedan od
modaliteta nepovoljniji. Koristenje LSTM neuronske mreze i za akusti¢ke i lingvisticke

znacajke omogucilo bi prepoznavanje emocija u stvarnom vremenu paralelno s govorom osobe.
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Pripremanje audio baze podataka.ipynb

# Ucitavanje potrebnih biblioteka
import pandas as pd
import os

# Definiranje Llokacije svake baze

TESS = "./database/tess/TESS Toronto emotional speech set data/"
RAV = "./database/ravdess-emotional-speech-audio/audio_speech_actors_01-24/"
SAVEE = "./database/surrey-audiovisual-expressed-emotion-savee/ALL/"

CREMA ", /database/cremad/AudioWAvV/"
EmoDB = "./database/emodb/wav/"

# Dohvacanje lokacije SAVEE baze podataka
dir_list = os.listdir(SAVEE)

# Ocitavanje emocija na temelju imena datoteka
emotion = []

path = []
for i in dir_list:
if i[-8:-6] == '_a':
emotion.append('male_angry')
elif i[-8:-6] == '_h':
emotion.append('male_happy')
elif i[-8:-6] == '_n':
emotion.append('male_neutral')
elif i[-8:-6] == 'sa':
emotion. append('male_sad"')
else:

emotion. append( ' unknown")
path.append(SAVEE + 1)

# Postavljanje podataka u tablicu 1 provjera raspodjele labela

SAVEE_df = pd.DataFrame(emotion, columns = ['labels'])

SAVEE_df['source'] = 'SAVEE'

SAVEE_df = pd.concat([SAVEE_df,pd.DataFrame(path, columns = ['path'])], axis=1)
SAVEE_df.labels.value_counts()

# Dohvacanje Llokacije RAVDESS baze podataka
dir_list = os.listdir(RAV)
dir_list.sort()

# Ocitavanje emocija na temelju imena datoteka
emotion = []

gender = []
path = []

for i in dir_list:
fname = os.listdir(RAV + 1)
for f in fname:
part = f.split('.")[@].split("'-")
emotion. append(int(part[2]))
temp = int(part[6])
if temp%2 == @:
temp = “female"
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else:

temp = "male"
gender.append (temp)
path.append(RAV + i + '/' + F)

# Postavljanje podataka u tablicu i provjera raspodjele Labela

RAV_df = pd.DataFrame(emotion)

RAV_df = RAV_df.replace({1:'neutral', 2:'unknown', 3:'happy', 4:'sad’,
5:'angry', 6:'unknown', 7:'unknown', 8:'unknown'})

RAV_df = pd.concat([pd.DataFrame(gender),RAV df], axis = 1)

RAV_df.columns = ['gender', 'emotion']

RAV_df['labels'] = RAV_df.gender + ' ' + RAV_df.emotion

RAV_df['source'] = 'RAVDESS'

RAV_df = pd.concat([RAV_df,pd.DataFrame(path, columns = ['path'])], axis = 1)

RAV_df = RAV_df.drop(['gender', 'emotion'], axis = 1)

RAV_df.labels.value_counts()

# Dohvacanje Llokacije TESS baze podataka
dir_list = os.listdir(TESS)
dir_list.sort()

# Ocitavanje emocija na temelju imena datoteka
path = []
emotion = []

for i in dir_list:
fname = os.listdir(TESS + i)
for f in fname:
if i == 'OAF_angry' or i == 'YAF_angry':
emotion.append('female angry')
elif i == 'OAF_happy' or i == 'YAF_happy':
emotion.append('female happy')
elif i == 'OAF_neutral' or i == 'YAF_neutral':
emotion.append('female neutral')
elif i == "OAF_Sad' or i == 'YAF_sad':
emotion.append('female sad')
else:
emotion.append( 'unknown")
path.append(TESS + i + "/" + f)

# Postavljanje podataka u tablicu i provjera raspodjele Labela

TESS_df = pd.DataFrame(emotion, columns = ['labels’'])

TESS_df[ 'source'] = 'TESS'

TESS_df = pd.concat([TESS_df,pd.DataFrame(path, columns = ['path'])],axis=1)
TESS df.labels.value_counts()

# Dohvacanje Lokacije CREMA baze podataka
dir_list = os.listdir(CREMA)
dir_list.sort()

# Ocitavanje emocija na temelju imena datoteka

gender = []

emotion = []

path = []

female = [1002,1003,1004,1006,1007,1008,1009,1010,1012,1013,1018, 1620, 1021,

1024,1025,1028,1029,1030,1037,1043,1046,1047,1049,1052,1053,1054,
1055,1056,1058,1060,1061,1063,1072,1073,1074,10875,1076,1078, 1079,
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1082,1084,1089,1091]

for i in dir_list:
part = i.split('_")
if int(part[@]) in female:

temp = 'female’

else:
temp = 'male’

gender.append(temp)

if part[2] == 'SAD' and temp == 'male’:
emotion.append('male_sad"')

elif part[2] == 'ANG' and temp == 'male’:
emotion.append('male_angry')

elif part[2] == 'HAP' and temp == 'male’:
emotion.append('male_happy')

elif part[2] == 'NEU' and temp == 'male':
emotion.append('male_neutral')

elif part[2] == 'SAD' and temp == 'female':
emotion. append( ' female_sad')

elif part[2] == 'ANG' and temp == 'female':
emotion.append( ' female_angry")

elif part[2] == 'HAP' and temp == 'female':
emotion. append( ' female_happy')

elif part[2] == 'NEU' and temp == 'female':
emotion. append( ' female_neutral')

else:

emotion. append( ' unknown")
path.append(CREMA + i)

# Postavljanje podataka u tablicu i provjera raspodjele Labela

CREMA_df = pd.DataFrame(emotion, columns = ['labels'])

CREMA_df['source'] = 'CREMA'

CREMA_df = pd.concat([CREMA_df,pd.DataFrame(path, columns = ['path'])],axis=1)
CREMA_df.labels.value_counts()

# Dohvacanje lLokacije EmoDB baze podataka
dir_list = os.listdir(EmoDB)
dir_list.sort()

# Ocitavanje emocija na temelju imena datoteka

gender = []
emotion = []
path = []

female = ['@8', '@9', '13', '14', '16']

for i in dir_list:
if i[@:2] in female:

temp = 'female'’

else:
temp = 'male’

gender.append(temp)

if i[5:6] == '"W' and temp == 'male’:
emotion.append('male_angry"')

elif i[5:6] == 'W' and temp == 'female':
emotion. append( ' female_angry')

elif i[5:6] == 'F' and temp == 'male’:
emotion.append('male_happy')

elif i[5:6] == 'F' and temp == 'female':
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emotion.append('female_happy')

elif i[5:6] == 'T' and temp == 'male':
emotion.append('male_sad")

elif i[5:6] == 'T' and temp == 'female':
emotion. append( ' female_sad')

elif i[5:6] == 'N' and temp == 'male’:
emotion.append('male_neutral')

elif i[5:6] == 'N' and temp == 'female':
emotion. append( ' female_neutral')

else:

emotion. append( ' unknown")
path.append(EmoDB + i)

# Postavljanje podataka u tablicu i provjera raspodjele Labela

EmoDB_df = pd.DataFrame(emotion, columns = ['labels'])

EmoDB_df [ 'source'] = 'EmoDB'

EmoDB_df = pd.concat([EmoDB_df,pd.DataFrame(path, columns = ['path'])],axis=1)
EmoDB_df.labels.value_counts()

# Spajanje svih podataka u jednu zajednicku tablicu
df = pd.concat([SAVEE_df, RAV_df, TESS_df, CREMA_df, EmoDB_df], axis = @)

# Uklanjanje nepotrebnih Labela

df = df[df.labels != ‘unknown']
df = df[df.labels != 'female_unknown']
df = df[df.labels != 'male_unknown"']

print(df.labels.value_counts())
df.to_csv("data_path.csv", index=False)
df.head()
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Ucenj

# Uc
impo
from
from
from
from
from
from
from
from
impo
impo
impo
impo
impo
impo
impo

# Uc
data
data

# Mj
df =

# It
coun
for

1)

# Sp
df.t
df[:

# Uc
df =

e akustickih znacajki.ipynb

itavanje potrebnih biblioteka
rt keras
keras.models import Sequential
keras.layers import Dense

keras.layers import Input, Flatten, Dropout, Activation, BatchNormalization

keras.layers import ConvlD, MaxPoolinglD
keras.utils import np_utils, to_categorical
sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.preprocessing import LabelEncoder
sklearn.metrics import confusion_matrix

rt seaborn as sns

rt librosa

rt numpy as np

rt matplotlib.pyplot as plt

rt pandas as pd

rt os

rt pickle

itavanje baze podataka
base = pd.read_csv("data_path.csv")
base.head()

esto u koje ce se spremati znacajke
pd.DataFrame(columns=["'feature'])

erativno izvlacenje znacajki 1z cijele baze podataka

ter=0

index, path in enumerate(database.path):

print(path)

# Ucitavanje pojedine datoteke

data, sample_rate = librosa.load(path, res_type='kaiser_fast', sr=44160)
sample _rate = np.array(sample_rate)

# Uklanjanje tisine sa pocetka 1 kraja datoteke

data, _ = librosa.effects.trim(y=data, top_db = 20)

result=np.array([])
# Izvlacenje MFCC znacajki
mfccs=np.mean(librosa.feature.mfcc(y=data, sr=sample_rate, n_mfcc=40),axis=

result=np.hstack((result, mfccs))

# Izvlacenje MEL znacajki
mel=np.mean(librosa.feature.melspectrogram(data, sr=sample_rate), axis=1)
result=np.hstack((result, mel))

df.loc[counter] = [result]
counter=counter+l

remanje izvucenih znacajki
o_pickle('df_extracted_features.pkl')
5]

itavanje izvucenih znacajki
pd.read_pickle('df_extracted_features.pkl')
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# Pridruzivanje izvucenih znacajki u postojecu tablicu
df = pd.concat([database, pd.DataFrame(df['feature’].values.tolist())],axis=1)
df[:5]

print(df.shape)

# Podjela na dio za ucenje 1 testiranje
X_train, X_test, y_train, y_test=train_test_split(df.drop(['path’, 'labels"’, 'sour
ce'],axis=1)
, df.labels
, test_size=0.2
, shuffle=True
)

X_train[:106]

# Pripremanje u oblik prikladan za Keras
X_train = np.array(X_train)

y_train = np.array(y_train)

X_test = np.array(X_test)

y_test = np.array(y_test)

# One Hot encoding

le = LabelEncoder()

y _train_encoded = le.fit_transform(y_train)
y_test_encoded = le.fit_transform(y_test)

y_train_cat = np_utils.to_categorical(y_train_encoded)
y_test _cat = np_utils.to_categorical(y_test_encoded)

print('X_train dimension: ', X_train.shape)
print('\nX_test dimension: ', X_test.shape)
print('\nClasses:\n", le.classes_)
print('\ny_train categorical:\n', y train_cat)

# Prosirivanje dimenzija kakve trazi CNN
X_train_exp = np.expand_dims(X_train, axis=2)
X_test_exp = np.expand_dims(X_test, axis=2)
print('X_train_exp dimension: ', X_train_exp.shape)
print('X_test_exp dimension: ', X_test_exp.shape)

# Definiranje modela

model = Sequential()
model.add(ConvlD(256, 8, padding='same',input_shape=(X_train_exp.shape[1],1)))
model .add(Activation('relu'))
model.add(ConvlD(256, 8, padding="same'))
model.add(BatchNormalization())

model .add(Activation('relu'))

model .add(Dropout(@.25))
model.add(ConvlD(128, 8, padding="same'))
model.add(Activation('relu’))
model.add(ConvlD(128, 8, padding='same'))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Conv1D(128, 8, padding="same'))
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model .add(Activation('relu'))

model.add(ConvlD(128, 8, padding="same'))

model .add(BatchNormalization())
model.add(Activation('relu'))

model .add(Dropout(@.25))

model .add(ConvlD(64, 8, padding='same'))
model.add(Activation('relu'))

model .add(ConvlD(64, 8, padding='same'))
model.add(Activation('relu'))

model.add(Flatten())

model .add(Dense(8))

model.add(Activation( 'softmax'))

opt = keras.optimizers.rmsprop(lr=0.00001, decay=1e-6)
model.compile(loss="categorical_crossentropy',optimizer=opt,metrics=["'accurac
y'1)

model.summary ()

# Ucenje
model history=model.fit(X train_exp, y train_cat, batch_size=16, epochs=66,
validation_data=(X_test_exp, y_test_cat))

# Funkcija za crtanje grafova

def plot_graphs(model_history, string):
plt.plot(model history.history[string])
plt.plot(model history.history['val_ '+string])
plt.title('model '+string)
plt.xlabel("Epochs")
plt.ylabel(string)
plt.legend([string, 'val '+string])
plt.show()

# Grafovi tocnosti 1 gubitaka
plot_graphs(model_history, "accuracy")
plot_graphs(model_history, "loss")

score = model.evaluate(X_test _exp, y test cat, verbose=8)
print(“"%s: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], score[1]%*16@))

# Predvidanja

predicted = model.predict(X_test exp)

predicted = predicted.argmax(axis=1)

predicted = predicted.astype(int).flatten()
predicted = (le.inverse_transform((predicted)))

# Stvarne Labele

true = y test_cat.argmax(axis=1)

true = true.astype(int).flatten()
true = (le.inverse_transform((true)))

# Matrica konfuzije

cf_matrix = confusion_matrix(true, predicted)

plt.figure(figsize = (10,7))

heatmap=sns.heatmap(cf_matrix, annot=True, fmt="d", cmap='Blues')
heatmap.yaxis.set ticklabels(le.classes , rotation=0, fontsize=12)
heatmap.xaxis.set_ticklabels(le.classes_, rotation=45, fontsize=12)
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plt.ylabel('True label')
plt.xlabel('Predicted label')
print('\nConfusion matrix:"')

# Spremanje modela
model name = 'akusticki_model.h5'

save_dir = os.path.join(os.getcwd(), 'saved_models')

if not os.path.isdir(save_dir):
os.makedirs(save_dir)

model path = os.path.join(save_dir, model name)

model .save(model_path)

print('Model saved to %s ' % model_path)

model json = model.to_json()
with open('saved _models/akusticki_model. json’,
json_file.write(model_json)

'w') as json_file:
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Pretvaranje iz TXT u CSV.ipynb

dialogues_file = './database_text/dialogues_text.txt’
with open(dialogues_file, 'r', encoding='utf8') as file:
data = file.read().replace('_eou__", '"\n")
data = data.replace('\n\n', '\n")
data = data.replace('’', "\'")
data = data.replace(' \' t', "\
data = data.replace(' \' m', "\'
data = data.replace(' \' re', '
data = data.replace(' \' s', " is'
data = data.replace(' \' d', ' would")
data = data.replace(' \' Ve', ' have')
data = data.replace(' \' 11', ' will")
data = data.replace(' .', '.")
data = data.replace(' ,',",")
data = data.replace(' ? e
data = data.replace(' !

expressions = data.splitlines() #stavlja svaku izjavu u Listu

counter = @
for row in expressions:
counter += 1
print('Ukupan broj izjava:', counter)

# Slican postupak i za Llabele
labels_file = './database_text/dialogues_emotion_corrected.txt'
with open(labels file, 'r', encoding='utf8') as file:

data = file.read().replace(' ', '\n")

data = data.replace('\n\n', '\n")

labels = data.splitlines() #stavlja svaku oznaku u Llistu

counter = 0
for row in labels:
counter += 1
print('Ukupan broj labela:', counter)

import csv
combined = zip(labels, expressions)

new_file = './database text/DailyDialog database.csv'
with open(new_file,'w', encoding="utf8', newline='"') as f:
writer = csv.writer(f)
for row in combined:
writer.writerow(row)
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Brojac izjava i labela.ipynb

# Program broji koliko ima izjava u svakom retku (dijalogu) kako bi se
# usporedilo s brojem Labela jer se ne poklapaju
import re

fl1 = './database_text/dialogues_text.txt'

f2 = './database_text/dialogues_emotion.txt'
patternl = ' _eou_°’

pattern2 = "' '

counter = @

with open(fl1,'r',encoding="utf8') as f1l, open(f2,'r',encoding='utf8') as f2:
for linel, 1line2 in zip(fl, f2):
counter += 1
countl = sum(1l for match in re.finditer(patternl, linel))
count2 = sum(1l for match in re.finditer(pattern2, line2))
if countl != count2:
print('Nepodudaranje u %d. retku!' % counter)
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Ucenije lingvistickih znacajki.ipynb

import tensorflow as tf
tf.compat.vl.logging.set_verbosity(tf.compat.vl.logging.ERROR)
from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer
from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from tensorflow.keras import optimizers

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from keras.utils import np_utils

import seaborn as sns

import csv

import io

import json

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import re

vocab_size = 10000
embedding_dim = 64

# Inicijaliziranje mjesta za spremanje izraza i lLabela
expressions = []
labels = []

# Definiranje nepotrebnih rijeci
stopwords = ['i', 'you', 'he', 'she', 'it', 'we', 'they', 'i\'m', "i\'ll"’,
‘'you\‘re', 'am', 'are', 'is', 'a', 'the', 'and']
# Otvaranje baze podataka
counter=0
text_database = './database_text/DailyDialog _database.csv'
with open(text_database, 'r', encoding="utf8") as csvfile:
file = csv.reader(csvfile, delimiter=",")
# Kroz bazu se ide red po red
for row in file:
counter +=1
print(row[@])
# Sprema se lLabela za trenutni redak
labels.append(row[@])
print(row[1])
# Izdvaja se izjava, sva slova se pretvaraju u mala
expression = row[1].lower()
# UkLanjaju se nepotrebni znakovi
expression = re.sub('[*a-z\"]+",
stripped_expression = "'
# Ide se rijec po rijec u izjavi
for word in expression.split():
# Ako se rijec nalazi unutar stopwords, onda se uklanja
if word in stopwords: word = '
else: word = word + " '
# Sastavljanje nove ociscene recenice
stripped_expression = stripped_expression + word
print(stripped expression, '\n')
# Dodavanje recenice u pripremljeno mjesto

, expression)
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expressions.append(stripped_expression)
print(len(labels))
print(len(expressions))

tokenizer = Tokenizer(num_words = vocab_size, oov_token='<00V>")

tokenizer.fit_on_texts(expressions)

expressions_sequences = tokenizer.texts_to_sequences(expressions)

expressions_sequences_padded = pad_sequences(expressions_sequences, maxlen=100,
padding="post', truncating='post')

dict(list(tokenizer.word_index.items())[:6])

print(expressions_sequences_padded[100])

tokenizer_json = tokenizer.to_json()
with io.open('tokenizer.json', 'w', encoding='utf-8') as file:
file.write(json.dumps(tokenizer_json, ensure_ascii=False))

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(expressions_sequences_padded
, labels
, test_size=0.2
, Sshuffle=True
)

le = LabelEncoder()
y_train_encoded = le.fit_transform(y_train)
y_test_encoded = le.fit_transform(y_test)

le_name_mapping = dict(zip(le.transform(le.classes_), le.classes_))
print('Label Encoding Classes as ')
print(le_name_mapping)

y_train_cat = np_utils.to_categorical(y_train_encoded)
y_test _cat = np_utils.to_categorical(y_test_encoded)
print('\nOne Hot Encoded class shape ')
print('Training set:', y_train_cat.shape)
print('Testing set:', y_test_cat.shape)

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Embedding(vocab_size, embedding_dim),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(embedding dim
, dropout=0.9
))s
tf.keras.layers.Dense(embedding_dim, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(4, activation='softmax")

D

adam = optimizers.Adam(lr=0.001)
model.compile(loss="categorical_ crossentropy', optimizer=adam, metrics=['accurac

y'D

model . summary ()

history = model.fit(X_train, y_train_cat, epochs=20,
validation_data=(X_test, y_test_cat), verbose=2)
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def plot_graphs(history, string):
plt.plot(history.history[string])
plt.plot(history.history[ 'val_'+string])
plt.xlabel("Epochs")
plt.ylabel(string)
plt.legend([string, 'val '+string])
plt.show()

plot_graphs(history, "accuracy")
plot_graphs(history, "loss")

score = model.evaluate(X_test, y_test_cat, verbose=0)
print("%s: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], score[1l]*168))

# Predvidanja

preds = model.predict(X_test)

preds = preds.argmax(axis=1)

preds = preds.astype(int).flatten()
preds (le.inverse_transform((preds)))

# Stvarne Llabele

actual = y_test_cat.argmax(axis=1)

actual = actual.astype(int).flatten()
actual = (le.inverse_transform((actual)))

cf_matrix = confusion_matrix(actual, preds)

plt.figure(figsize = (10,7))

heatmap=sns.heatmap(cf_matrix, annot=True, fmt="d", cmap='Blues')
heatmap.yaxis.set_ticklabels(le.classes_, rotation=0, fontsize=12)
heatmap.xaxis.set_ticklabels(le.classes_, rotation=45, fontsize=12)
plt.ylabel('True label')

plt.xlabel('Predicted label')

print('\nConfusion matrix:")

model.save('saved_models/lingvisticki_model.h5")
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Prepoznavanje.ipynb

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import load_model

from tensorflow.keras.preprocessing.text import tokenizer_from_json
from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
tf.compat.vl.logging.set_verbosity(tf.compat.vl.logging.ERROR)
from keras.models import model_from_json

import IPython.display as ipd

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

import speech_recognition

import json

import tkinter

import pyaudio

import wave

import os

import librosa

import librosa.display

le = LabelEncoder()

# ucitavanje akusickog modela

json_file = open('saved_models/akusticki_model.json’, 'r')
loaded_model_json = json_file.read()

json_file.close()

loaded_model = model_from_json(loaded_model_json)

# Ucitavanje tezina u model

loaded_model. load_weights('saved_models/akusticki_model.h5")
print('Model loaded from disk"')

# Ucitavanje Llingvistickog modela
model txt = load_model('saved_models/lingvisticki_model.h5")
# ucitavanje tokena rijeci
with open('tokenizer.json') as f:
data = json.load(f)
tokenizer = tokenizer_from_json(data)

class RecAUD:
def __init__ (self, chunk=1024, frmat=pyaudio.palntl6, channels=1,
rate=44100, py=pyaudio.PyAudio()):
# Start Tkinter and set Title
self.main = tkinter.Tk()
self.collections = []
self.main.geometry('280x150")
self.main.title( 'Record")
self.CHUNK = chunk
self.FORMAT = frmat
self.CHANNELS = channels
self.RATE = rate

self.p = py
self.frames = []
self.st = 1

self.stream = self.p.open(format=self.FORMAT, channels=self.CHANNELS,

rate=self.RATE, input=True,
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frames_per_buffer=self.CHUNK)
# Set Frames
self.buttons = tkinter.Frame(self.main, padx=46, pady=20)

# Pack Frame
self.buttons.pack(fill=tkinter.BOTH)

# Start and Stop buttons

self.strt_rec = tkinter.Button(self.buttons, width=10, padx=16, pady=5,
text="'Start Recording’,
command=lambda: self.start_record())

self.strt_rec.grid(row=0, column=8, padx=50, pady=5)

self.stop_rec = tkinter.Button(self.buttons, width=10, padx=18, pady=5,
text="'Stop Recording',
command=lambda: self.stop())

self.stop_rec.grid(row=1, column=@, columnspan=1, padx=56, pady=5)
tkinter.mainloop()

def start_record(self):
self.st = 1
self.frames = []
stream = self.p.open(format=self.FORMAT, channels=self.CHANNELS,
rate=self.RATE, input=True,
frames_per_buffer=self.CHUNK)

print("* recording")

while self.st ==
data = stream.read(self.CHUNK)
self.frames.append(data)
self.main.update()

stream.close()

wf = wave.open('test_audio/recording.wav', 'wb')
wf.setnchannels(self.CHANNELS)
wf.setsampwidth(self.p.get_sample_size(self.FORMAT))
wf.setframerate(self.RATE)
wf.writeframes(b''.join(self.frames))

wf.close()

def stop(self):
self.st = ©
print("* stop")

# Snimanje zvuka pomocu mikrofona
guiAUD = RecAUD()

Prepoznavanje akustickih znacajki

file_name = 'test_audio/Zapis_8.wav’
#file_name = 'test audio/recording.wav’
data, sample_rate = librosa.load(file_name,res_type="kaiser_fast',bsr=44100)
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data, _ = librosa.effects.trim(y=data, top_db = 28)

plt.figure(figsize=(8, 4))
librosa.display.waveplot(data, sr=sample_rate)

ipd.Audio(file_name)

features=np.array([])

mfccs = np.mean(librosa.feature.mfcc(y=data, sr=sample_rate, n_mfcc=40), axis=1)
features=np.hstack((features, mfccs))

mel=np.mean(librosa.feature.melspectrogram(data, sr=sample_rate), axis=1)
features=np.hstack((features, mel))

features = np.expand_dims(features, axis=8)
features = np.expand_dims(features, axis=-1)
features.shape

p = loaded_model.predict(features, batch_size=16, verbose=0)

classes = ['anger', 'happiness', 'neutral', 'sadness']
pred_audio=[p[@][e]+p[e][4], p[e][1]+p[e][5], p[e][2]+p[e][6], p[e][3]+p[@][7]]
pred_audio = np.array(pred_audio)

print('Predvidanje akustickog modela:")
dict(zip(classes, pred_audio))

Prepoznavanje lingvistickih znacajki

# Prepoznavanje govora

r = speech_recognition.Recognizer()

with speech_recognition.AudioFile(file_name) as source:
#r.adjust_for_ambient_noise(source, duration=1)
audio_text = r.listen(source)

try:
text = r.recognize_google(audio_text, language = 'en-US")
print('Converting into text...")
print(text)

except speech_recognition.UnknownValueError:
print('Google Speech Recognition could not understand audio')

except speech_recognition.RequestError as e:
print('Google Speech Recognition service error; {0}'.format(e))

txt=[text]

seq = tokenizer.texts_to_sequences(txt)

padded = pad_sequences(seq, maxlen=100, padding='post', truncating='post')
pred_txt = model_txt.predict(padded)

classes=['anger', 'happiness', 'neutral', 'sadness']

print('Tekst:"', text)
print('\nPredvidanje lingvistickog modela:')
dict(zip(classes, pred_txt[0]))
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Kombinirano prepoznavanje

# Konacna predikcija
fusion = ©.5*pred_audio+@.5*pred_txt

plt.figure(figsize=(6,4))

plt.title('Predvidanje kombiniranog modela')

plt.plot()

plt.grid(False)

plt.yticks([])

bars = plt.bar(range(len(classes)), fusion[@], width=0.5)
plt.ylim([e, 1])

plt.xticks(range(4), classes)

for bar in bars:
yval = bar.get_height()
plt.text(bar.get_x(), -0.15, round(yval, 4))
plt.show()
print ('Dominant emotion: {} {:0.2f}%'.format(classes[np.argmax(fusion)],
100*np.max(fusion)))
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